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Resumo

Através da andlise dos dados obtidos por eletroencefalogramas intracranianos (iEEG),
pretende-se a identificacdo dos periodos com maior probabilidade de ocorréncia de
convulsdes, permitindo dessa forma uma detecdo e previsdo mais eficaz dos sistemas
baseados em iEEG. Sendo, com a analise dos iEEG, possivel a detecdao destes periodos, os
pacientes apenas terdo de se medicar em situacdes de convulsGes iminentes, resultando
numa reducao geral dos efeitos secunddrios associados a este tipo de medicacao.

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia usando algoritmos de deep
learning capaz de classificar sinais resultantes do iEEG, para detecdo e previsao de convulsoes
epiléticas em humanos.

Pretende-se ainda que seja elaborado um estudo sobre as diferentes técnicas descritas por
outros autores, de forma a avaliar a possibilidade de aplicacdo de algumas dessas
metodologias. Pretende-se ainda comparar resultados obtidos por trabalhos ja publicados
com os resultados obtidos neste trabalho.

Palavras-chave: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Eletroencefalograma
intracranial, Epilepsia, Previsdo de convulsGes
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Abstract

Through the analysis of the data obtained by intracranial electroencephalograms, we intend
to identify the periods of high probability of occurrence of seizures, achieving a more effective
detection and prediction by iEEG based systems. If these periods can be detected with iEEG
analysis, patients only have to be medicated in imminent seizures, resulting in a general
reduction of the side effects associated with this type of medication.

The goal of this work is to develop a methodology using deep learning algorithms capable of
classifying signals resulting from iEEG for the detection and prediction of epileptic seizures in
humans.

We also intend to study different techniques used by other authors, in order to analyze and
understand if it is possible to apply some of the methodologies already used and compare our
results with the ones obtained by works already published.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Intracranial Electroencephalogram,
Epilepsy, Seizure Prediction
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1 Introducao

Neste primeiro capitulo é apresentado, de uma forma breve e resumida, o trabalho
desenvolvido neste projeto. E feita uma descricdo do conceito que originou o projeto através
da descricdo do problema, dos objetivos a atingir, bem como da andlise de valor e dos
resultados esperados.

1.1 Enquadramento

Este trabalho tem como foco principal a andlise de dados obtidos por eletroencefalogramas
(EEG), que estdo normalmente associados ao registo da informagdo necessaria, para o estudo
da epilepsia.

A epilepsia, consiste na ocorréncia de uma ou mais crises convulsivas, ndo relacionadas com
problemas do foro cardiaco, alcodlico ou hipoglicémico. Por vezes, ndo é necessario a
ocorréncia de mais do que um episddio convulsivo para que se possa diagnosticar como sendo
epilepsia, basta apenas que exista um elevado risco de outras possiveis ocorréncias (CUF
2017).

O eletroencefalograma (EEG) permite registar a informagdo dos sinais elétricos das mais
diversas areas cerebrais. Normalmente a informacao registada nos EEG, é recolhida através de
elétrodos colocados no couro cabeludo, embora existam outros métodos menos comuns,
como por exemplo elétrodos colocados na regido subdural (meninges) ou cortex cerebral.
(CUF 2017).



Apesar do EEG ser muito utilizado na detecdo de convulsGes, em casos como a epilepsia do
lobo ultratemporal e lobo temporal (ndo lesional), ndo é suficiente. Nestes casos é necessario
obter um registo de EEG mais préximo da origem do sinal. Para tal, usa-se um processo mais
invasivo (geralmente necessitando de intervencdo cirdrgica), colocando elétrodos na
superficie do cérebro. O EEG resultante é conhecido por eletroencefalografia invasiva, o iEEG
(Aashit et al 2014).

Estes dois conceitos aqui apresentados serdo utilizados ao longo deste trabalho, e sdo pontos
importantes relacionados com este tema.

1.2 Problema

Através da andlise dos dados obtidos por eletroencefalogramas intracranianos, pretende-se
detetar e prever convulsdes em pacientes humanos.

O principal objetivo é a identificacdo dos periodos de maior probabilidade de ocorréncias de
convulsGes, permitindo dessa forma uma detecdo e previsdo mais eficaz por partes dos
sistemas baseados em iEEG. Se com a analise dos iEEG fosse possivel a detecdo destes
periodos, os pacientes apenas teriam que se medicar em situacGes de convulsées iminentes,
resultando numa reducdo geral dos efeitos secundarios associados a este tipo de medicacao.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é, desenvolver uma metodologia usando algoritmos de deep
learning capaz de classificar sinais resultantes do iEEG, para detecdo e previsdo de convulsdes
epiléticas em humanos.

Pretende-se ainda que seja elaborado um estudo sobre as diferentes técnicas utilizadas por
outros autores, de forma a analisar e perceber se existe a possibilidade de aplicagdo de
algumas das metodologias ja utilizadas e comparar os resultados obtidos.

1.4 Resultados esperados

Como foi ja referido, pretende-se construir uma metodologia capaz de classificar os sinais
resultantes do iEEG, para detegdo de convulsdes epiléticas. Para tal, serdo aplicadas técnicas
para processamento e classificacdo dos sinais obtidos via iEEG.



Como resultado deste trabalho, espera-se que o sistema desenvolvido funcione de forma
eficaz, identificando com seguranca os periodos de maior probabilidade de ocorréncia de
convulsdo. Para aferir essa seguranca serdo usadas métricas como taxa de acerto(accuracy), a
F-Measure e AUC, a descricdo destas medidas sera abordada na sec¢do 2.2.4, usando para
teste, os dados disponibilizados pelo concurso Kaggle (Kaggle AM 2016). Espera-se que esta
abordagem, usando deep learning, quando comparada com resultados ja publicados para o
mesmo dataset, obtenha melhores resultados.

Sendo o objetivo deste trabalho desenvolver uma metodologia capaz de detetar e prever
convulsdes a partir de iEEG e sabendo que a epilepsia afeta uma grande fatia da populacao
mundial (Cook et al 2013), podemos dizer que tem valor de negdcio. Esta aplicacao, poderd
ser utilizada por técnicos de salde permitindo uma melhoria da qualidade de vida dos
pacientes. Este assunto é tratado de forma mais detalhada na seccdo 3.3.

1.5 Abordagem

Neste trabalho, iremos criar uma aplicacdo de software, para previsdo e detecdo de
convulsdes epiléticas, com base em informacao contida no IEEG.

Na sequéncia de trabalhos desenvolvidos anteriormente, pensou-se utilizar uma metodologia
de detecdo de padrdes para extracdo de atributos (implementada na linguagem Java) e
algoritmos de classificagdo como o Random Forest. Essa abordagem tinha ja sido utilizada em
detecdo de sons cardiacos (Gomes et al, 2014).

Porém, ao aprofundar a pesquisa bibliografica pensou-se em aplicar algoritmos de deep
learning, em particular utilizar Convolutional Networks, usando o Tensorflow e a linguagem
Python.

O Deep Learning, é uma nova darea de investigacdo de machine learning que tem tido uma
grande evolugdo. Utiliza diversas camadas de redes neuronais profundas, para que lhe seja
possivel diferentes niveis de representagdo e abstragdo. Tem como principais objetivos o
auxilio na resolucdo de multiplos problemas, tais como reconhecimento de imagem,
reconhecimento de voz, processamento de linguagem natural, ciéncias da vida e assisténcia a
conducdo (Nvidia 2017).

De acordo com o estudo (Piotr et al 2008), Convolutional Networks, s3o sistemas utilizados
para a extracdo e classificacdo de padrdes altamente dimensionais tendo por base imagens ou
variagdes multiplas de tempo. S3o conhecidos como redes neuronais multicamada, que
podem aprender através de funcionalidades de baixo nivel e representa¢des alto nivel. Tem
como principal vantagem, a construcdo de representacdes mais consistentes as alteragdes de
tempo.

A escolha das tecnologias é fundamentada no subcapitulo 4.1.



1.6 Estrutura do documento

Nesta seccdo descreve-se brevemente os sete principais capitulos que compdem este
documento.

Introducdo: O capitulo da Introducao permite fazer a apresentacdao do projeto em questao,
através da descricdo do problema e o seu enquadramento, dos seus objetivos, dos resultados
gue se esperam atingir, da abordagem que se pretende utilizar, da analise de valor e da forma
como o relatdrio foi organizado.

Machine Learning: O capitulo de Machine Learning, tem como principal objetivo descrever
quais as metodologias de classificacdo existentes, abordadas nos estudos presentes no
subcapitulo 3.2.1, assim como descrever os conceitos de aprendizagem supervisionada e deep
learning.

Problema: O capitulo que descreve o Problema serve para apresentar de forma mais
detalhada, o enquadramento do problema, a analise de valor e o estado de arte que ird
apresentar e documentar solucdes ja existentes no mercado.

Bibliotecas Deep Learning: Este capitulo apresenta um pequeno estudo comparativo entre
tecnologias Java e Python, a nivel de desenvolvimento de aplicacdes orientadas para o deep
learning. Este estudo ird comparar algumas das frameworks mais conhecidas neste ambito e
determinar qual a que obteve o melhor desempenho, segundo as métricas de comparacao
definidas.

Solugdo: Este capitulo, tem como principal objetivo fundamentar as escolhas das tecnologias
utilizadas no desenvolvimento, especificar essas mesmas tecnologias e dar a conhecer todos
os requisitos do projeto, assim como apresentar toda a documentagdo necessdria e respetiva
implementac¢do dos mesmos.

Avaliagdo: Neste capitulo, sdo descritas as metodologias de avaliagao utilizadas e serdo
apresentados os resultados obtidos.

ConclusGes: No capitulo das Conclusdes é apresentado o nivel de sucesso de concretizagdo
dos requisitos propostos para o projeto e ainda possiveis limitagdes da solugdo. Serdo
descritos também alguns possiveis trabalhos que possam ser implementados no futuro. Por
ultimo, é feita uma apreciac¢do final relativamente a este projeto.



2 Machine Learning

Os algoritmos de aprendizagem automatica sdao usualmente catalogados como algoritmos de
aprendizagem supervisionada, onde cada exemplo do dataset é associado a uma classe por
uma etiqueta (ou categoria) e algoritmos de aprendizagem ndo supervisionada.

2.1 Aprendizagem Supervisionada

A aprendizagem supervionada é feita a partir de exemplos em que o dataset contém, para
cada um dos seus exemplos, uma categoria associada. O modelo é construido através da
definicdo das classes e dos exemplos de cada classe. Estes algoritmos conseguem aprender a
classificar os diferentes casos em estudo nas diferentes categorias associadas (Goodfellow et
al 2016).

Na solugdo implementada, a aplicacdo deste conceito, consistiu na criacdo de um vetor de
etiquetas, em que cada posi¢ao deste vetor, correspondia a posi¢ao do ficheiro contido no
dataset do caso em estudo. Esse vetor é composto por as 2 labels, a label, '0', significa que o
sinal no ficheiro ndo contém crise convulsiva e a label '1', significa que o sinal gravado no
ficheiro contém crise convulsiva.

2.2 Classificagao

Neste subcapitulo, iremos detalhar algumas das metodologias mais utilizadas nos estudos
apresentados no subcapitulo 3.2.1. As metodologias serdo agrupadas nos seguintes
subcapitulos: Pré processamento, Extragdo de atributos, Algoritmos de Classificacdo, Medidas
de avaliacdo e Fungdes de ativagdo e de treino.



2.2.1 Pré-processamento

Atualmente torna-se complicado, para os algoritmos de classificacdo, conseguir extrair
informacao importante de volumes de informacdo tao grandes. No pré-processamento dos
dados deve efetuar-se a remocdo da informacgdo indiscriminada deixando apenas a
informacao relevante (Dornhege et al 2007).

Os sinais EEG, podem conter diversos tipos de informacdao, como por exemplo: interferéncias
de equipamentos eletrdnicos, atividade muscular e ocular. Esses dados se ndao forem
previamente removidos, podem influenciar de forma negativa os resultados obtidos (Dauwels
et al).

O pré-processamento de sinais, pode ser utilizado aplicando diversos filtros para reduzir
ruidos, diminuicdo da amostra, entre outros. Alguns exemplos de pré-processamento de sinais
existentes, podem ser Dataset Augmentation, Contrast Normalization e Downsampling
(Goodfellow et al 2016).

2.2.2 Extracdo de atributos

A extracdo de atributos, que costuma seguir-se a fase de pré-processamento dos dados, tem
por objetivo identificar os atributos presentes no conjunto de dados. A extragdo de atributos
pode resultar num grande volume de informacdo, levando a necessidade de utilizacdo de
técnicas de reducdo de dimensdes, anterior ao processo de classificagdo. Com o aparecimento
de algoritmos de aprendizagem madquina mais avangados, como por exemplo as CNNs, o
bottleneck criado por este conceito pode ser facilmente resolvido e ultrapassado (Nurse et al
2016).

No subcapitulo 3.2.1, onde sdo apresentados alguns trabalhos sobre deteccdo e previsdo de
convulsGes existentes na bibliografia, sdo referidos alguns métodos de extracdo de atributos,
nomeadamente:

O Fast Fourier Transform (FFT), consiste na aplicagdo de ferramentas matematicas para a
analise do sinal (como o EEG). As caracteristicas do sinal a analisar, sdo trabalhadas, de forma
a que seja possivel uma representagdo seletiva da amostra desse sinal, utilizando a densidade
de poder espectral (PSD) (Al-Fahoum et al 2014).

O Wavelet Transform (WT), tem como principal objetivo, a compressdo do sinal (no caso,
biomédico) em pequenos pardmetros que representam o sinal. Esta forma de transformacao
subdivide-se em Continuous Wavelet Transform (CWT) e Discrete Wavelet Transform (DWT)
(Al-Fahoum et al 2014).



2.2.3 Algoritmos de Classificagao

Neste subcapitulo, pretendemos descrever alguns dos algoritmos de classificacdo, utilizados
no 3.2.1.

O Support Vector Machine (SVM), é um algoritmo de classificacdo linear, que faz a distingdo
entre classes utilizando fungbes lineares e que utiliza para a identificacdo de classes,
hyperplanes discriminativas. Permite também a criacdo de limites de decisdo nao lineares.
Este algoritmo é conhecido pelo sucesso na resolucdo de problemas associados a computacao
cerebral e tens diversas vantagens tais como, propriedades de generalizagdo e poucas ou
nenhumas limitagdes em questdes de excesso de treino (Lotte et al 2007).

As Artificial Neural Networks (ANN), consistem em sistemas computacionais distribuidos
compostos por neurdnios artificiais (ou unidades de processamento), densamente interligadas,
que funcionam como um todo para resolver um problema (Lotte et al 2007). Os neurdnios
estdo dispostos em camadas com um elevado numero de ligacGes. Estas ligacdes, possuem
pesos associados na rede. Os valores destes pesos sdo ajustados no processo de
aprendizagem da rede. Os neurdnios, recebem os valores que sdao ponderados e combinados
por uma fun¢do matematica, a funcdo de ativacao (Stanford NN 2017) (Gama et al 2012).

Uma ANN é caracterizada pela sua arquitetura e aprendizagem. Sendo que, a primeira, diz
respeito ao nimero de neurdnios (e a forma como estdo ligados) e a segunda as regras de
ajuste dos pesos da rede. A ANN pode conter mais do que uma camada de neurdnios
(multicamadas). As ligages, podem apresentar diferentes padrdes de ligagdo. Assim, pode
ter-se uma rede ligada completamente (os neurdnios estdo todos ligados entre camadas),
parcialmente ou localmente (apenas ligados numa regido). As redes podem apresentar
ligacGes de retroalimentagdo (feedback) que permitem que um neurdnio receba como
entrada, a saida de um neurdnio da mesma camada ou da camada posterior. As redes mais
comuns sdo as feedforward, de alimentagdo progressiva (Gama et al 2012).

O K Nearest Neighbors (kNN), tem por base um conjunto de treino e o seu principal objetivo é
a atribuicdo de uma categoria, a uma classe predominante, contida nos pontos k pertencentes
ao conjunto de treino, sdo normalmente eficientes quando utilizados com feature vectors de
baixas dimensdes (Lotte et al 2007).

O Random Forest, consiste na construcdo de arvores de decisdo, para a classificacdo e
regressao. Nos problemas de classificacdo, as arvores tendem a votar na classe mais popular,
nos problemas de regressdo, as suas respostas sdo ponderadas de forma a poder obter uma
estimativa. Tem como principais vantagens, a taxa de acerto, a sua eficiéncia de execucdo em
bases de dados com muita informagdo, a forma de lidar com milhdes de varidveis de
introdugdo, sem as eliminar, entre outras (DataScienceCentral 2017) (Statistica 2017).



A Regressao logistica, ¢ um modelo de regressdao multipla, mas com uma variavel de resposta
categodrica dicotémica (dependente) e varidveis preditivas (independentes) podem ser
continuas ou categéricas. Quando a variavel dependente é dicotdmica (Verdadeiro/Falso ou
0/1), ndo pode ser usada a regressdo linear (Peng et al 2002).

As Convolutional Networks, foram desenhadas especialmente para a extracao e classificacdao
de padrdes multidimensionais a partir de imagens ou series de tempo multivariavel. Sdo redes
nao lineares, multicamada e que podem ser treinadas. A forma de treinar as suas camadas,
ocorre em simultaneo através dos algoritmos de aprendizagem designados de back-
propagation, dessa forma as camadas podem aprender funcionalidades de baixo nivel e
representacdes de alto nivel de uma forma integrada (Mirowski et al 2008).

2.2.4 Medidas de avaliacao

Com este subcapitulo, pretendemos descrever as medidas de avaliacdo utilizadas nos estudos
abordados no 3.2.1.

Para a utilizacdo das medidas de avaliacdo, é necessario perceber que existem medicdes
comuns, que permitem caracterizar o desempenho. Estas medi¢Ges sdo utilizadas por cada
uma das medidas e serdo explicadas abaixo (por simplicidade, para o caso de duas classes)
(Casson et al) (Gama et al 2012).

e Verdadeiro Positivo(VP), representa o numero de exemplos da classe positiva
classificados corretamente. Neste caso, a correta detegdo de convulsdes;

e Falso Positivo(FP), representa o numero de exemplos da classe negativa, mas
classificados como sendo da classe positiva. Neste caso, a ndo detegao de convulsdes,
quando o s3o;

e Verdadeiro Negativo(VN), representa o numero de exemplos da classe negativa
classificados corretamente. Neste caso, a correta detecdo de “ndo convulsGes”;

e Falso Negativo (FN), representa o nimero de exemplos da classe positiva classificados
incorretamente, como da classe negativa. Neste caso, a detecdo de convulsdes,
guando ndo o sao;

e Taxa Falsos Positivos (TFP), correspondendo a taxa de acerto na classe negativa;

e Taxa Verdadeiros Positivos (TVP), correspondendo a taxa de acerto na classe positiva.

Estas medicGes sado aplicadas em férmulas para cada uma das medidas abaixo.

2.2.4.1 Sensibilidade

A Sensibilidade, corresponde a taxa de acerto na classe positiva. Esta medida de avaliacao,
aplicada ao caso em estudo, consiste na probabilidade da antecipacdao de uma convulsao, num
determinado periodo de tempo e é dos pontos mais importantes na avaliacdo de algoritmos
de previsdo (Snyder et al 2008).
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E que pode ser calculada através de (Casson et al) (Gama et al 2012):

VP
VP + FN

2.2.4.2 Especificidade

A Especificidade, corresponde a taxa de acerto na classe negativa. Pode ser definida como, a
probabilidade de conseguir determinar a qualquer momento, um estado de pré convulsao
(Snyder et al 2008).

E pode ser calculada através de (Casson et al) (Gama et al 2012):

VN
VN + FP

2.2.4.3 Taxa de acerto
Pode ser calculada através de (Gama et al 2012):

VP +VN
VN+VN+FP+FN

2.2.4.4  Precision
Pode ser calculada através de (Casson et al) (Gama et al 2012):

VP
VP + FP

2.2.4.5 Recall
Pode ser calculada através de (Casson et al) (Gama et al 2012):

VP
VP + FN

2.2.4.6 Area under the curve (AUC) / Curva ROC

O grafico ROC é um gréfico bidimensional num espago (ROC), com dois eixos que representa
as medidas de TFP e TVP. A drea abaixo da curva ROC designa-se por AUC (Area Under Curve)
e varia entre 0 e 1, sendo que os valores mais proximos de 1 sdo considerados melhores
(Gama et al 2012). Num problema de bindrio (duas classes) pode usar-se as curvas ROC para
anadlise do desempenho. Na Figura 1, temos um exemplo de uma curva ROC.
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Figura 1 - Curva ROC

2.2.4.7 F-Measure
A medida F (F-Measure), é a média harmdnica ponderada da taxa de acerto com a taxa de
verdadeiros positivos. Esta medida, combina as medidas Precision e Recall (Gama et al 2012).

2.2.5 Fungoes de ativagao

Neste subcapitulo iremos descrever as varias fun¢des de ativacdo, utilizadas no 5.3.

2.2.5.1 Relu

A funcdo de ativacdo linear retificada, Relu (rectified linear unit), é definida pela férmula
matemitica f(x) = max(0,x) e consiste na ativacdo de valores muito proximos de zero
(CS231n NN 2017). Esta fungdo de ativagdo é a mais recomendada para utilizar na maioria das
redes neurais feedforward. A aplicacao desta func¢do, a saida de uma transformacado linear,
produz uma transformacdo ndo linear, mas muito proxima da linear (com duas partes
lineares), como se pode observar na Figura 2 (Goodfellow et al 2016).

max{0, z}

alz)

Figura 2 - Fungdo de ativagdo linear retificada (Goodfellow et al 2016)

Como as unidades lineares retificadas sdo quase lineares, preservam muitas das propriedades
gue tornam os modelos lineares faceis de otimizar com métodos baseados em gradientes
(Goodfellow et al 2016).
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2.2.5.2 Softplus
A funcdo Softplus, é uma aproximacdo suave da funcdo retificada (ver Figura 3) e é definida
pela expressdao matematica: log(1 + exp(x)) (Goodfellow et al 2016).

T T T
1k

()

10 5

Figura 3 - Funcdo Softplus (Goodfellow et al 2016)

2.2.5.3 Sigmoid

A fungdo logistica Sigmoid, ver Figura 4, pode ser calculada através da formula matematica
o(x) =1/(1 + exp(—x)) e consiste transformagdo de um valor real num intervalo de O e 1,
ou seja, numero negativo relativamente grande é transformado em 0 e um positivo é
transformado em 1 (CS231n NN 2017) (Goodfellow et al 2016).

T T T

Figura 4 - Fungdo Sigmoid (Goodfellow et al 2016)

2.2.5.4 Tanh

Pode ser calculada através da formula matemdtica tanh(x) = 20(2x) —1 e, onde o
representa a funcdo de ativacdo logistica sigmoid, e consiste na transformacdo de um valor
real num intervalo de -1 e 1 (CS231n NN 2017). Segundo Goodfellow, quando uma fungdo de
ativacao sigmoidal deve ser usada, a fungao tangente hiperbdlica, em geral, funciona melhor
do que a fung¢do sigmoide logistica (Goodfellow et al 2016).

2.2.6 Fungoes de treino

Neste subcapitulo iremos descrever as vdrias fung¢Ges de treino, referidas no 5.3,
nomeadamente Gradient descent e Adam optimizer. Estas funcbes sdo algoritmos de
otimizacdo que se utilizam para encontrar os melhores parametros dos modelos de deep
learning. Muitos dos algoritmos de deep learning, envolve otimizacao.
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2.2.6.1 Gradient descent

E um algoritmo de otimizacdo que consiste na procura de valores que serdo utilizados como
parametros (coeficientes) de uma fun¢do (MachinelLearningMistery GRD DSC 2017). A
otimizacdo envolve a tarefa de maximizar ou minimizar uma funcdo, a funcdo objetivo. Na
Figura 5, pode observar-se como a derivada de uma func¢do pode ser usada para encontrar um
minimo. Esta tecnica é conhecida por Gradient descent (Goodfellow et al 2016).

T T T T T
\ /
1.5F N\ Global minimum at z =0. s
\ Since f(z)=0, gradient p
Lok N\ descent halts here. y |
N /
N s
0.5k .
~ -
~ -
0.0 S= L= -
’ For z <0, we have f(z) <0, For >0, we have f(:r) >0,
so we can decrease f by so we can decrease f by
0.5F moving rightward. moving leftward. N
1.0F —
_1..2
= f(z) ==T
1.5} s
— f(@)=z
2.0 I ! | J ! I I
2.0 1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Figura 5 - Fungdo Gradiemt descent (Goodfellow et al 2016).

2.2.6.2 Adam optimizer

E um algoritmo de otimizagdo, que através dos dados de treino, calcula e atualiza os pesos da
rede, é também um algoritmo facil de configurar e que garante bons resultados. O nome
“Adam” deriva da frase “adaptive moments.” (MachineLearningMistery ADM 2017).

2.3 Deep learning

O deep learning, é um tipo de aprendizagem automatica que permite que os sistemas
melhorem com a experiéncia e os dados. Este tipo de aprendizagem possui grande poder e
flexibilidade pela forma como aprende a representar, baseado em hierarquias de conceitos,
em que cada conceito é definido relativamente a uns mais simples, e os mais abstratos sdo
definidos relativamente aos menos abstratos (Goodfellow et al 2016).
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Figura 6 - Representacdo de um modelo deep learning (Goodfellow et al 2016)

A Figura 6, representa um exemplo de um modelo de deep learning. Esse modelo divide-se em
varias layers, nomeadamente: a Visible layer, que representa a camada onde sdo mantidas as
imagens introduzidas na rede sobre a forma de arrays de pixéis e as Hidden layers, que
permitem a extracdo de diversas features abstratas das imagens, os seus valores ndo estdo
visiveis e cabe ao modelo, encontrar na informacdo observada, os conceitos mais relevantes
(Goodfellow et al 2016).
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3 Problema

Este trabalho, surge a partir de um desafio lancado pelo Kaggle (Kaggle 2016) e que visa
desenvolver uma metodologia capaz de classificar sinais resultantes de iEEG para detetar e
prever convulsdes epiléticas em humanos. O desafio consiste em distinguir, em gravacdes de
dez minutos, os periodos que antecedem uma convulsdo e os dez minutos que correspondem
a gravacOes iEEG com atividade interictal (intervalo entre as convulsdes).

Neste capitulo, para além do contexto no qual se desenvolveu o projeto, apresenta-se o
problema a resolver, os conceitos essenciais relevantes para a compreensdao do trabalho
realizado. E feita uma da analise de valor do projeto detalhada, assim como um estado de arte.

3.1 Enquadramento do Problema

A epilepsia é uma doenca neuroldgica, que afeta entre 4 a 7 mil habitantes em Portugal, é a
quarta doenga mais comum nos Estados Unidos e afeta mundialmente 65 milhGes de pessoas.
A probabilidade de ocorréncia de uma crise convulsiva, em pessoas nao epiléticas, é de 1 em
cada 20 (CUF 2017).

As convulsGes, consistem na alteracdo da atividade elétrica cerebral e podem ndo ter
nenhuma explicagdo légica, ou podem ter causas associadas a histdrico familiar. As crises sdo
normalmente de curta duragdo, repetem-se ao longo do tempo e a sua frequéncia difere de
pessoa para pessoa (CUF 2017).

As convulses sdo compostas por diversas fases, que podem ser categorizados como:

e preictal: Fase anterior a crise convulsiva, pode ou ndo despoletar alguns sintomas, e
caso os despolete, podem ter duracdo indefinida (EpilepsyColorado 2017);

e ctal: Fase da crise convulsiva (EpilepsyColorado 2017);
17



e nterictal: Fase entre crises, em alguns casos podem ocorrer perturbacdes emocionais
(EpilepsyColorado 2017);
e posictal: Fase final, em que dependendo do tipo e da intensidade da convulsdo, pode

levar a diferentes tempos de recuperacao (EpilepsyColorado 2017).

3.2 Estado de arte

No contexto deste trabalho, foram analisadas algumas abordagens ja existentes para detecao

e previsdao de ataques de epilepsia, assim como métodos de avaliacdo utilizados, que serao

abaixo documentados e apresentados com algum detalhe de forma a permitir uma percec¢ado

sobre os avancos ja existentes nesta area.

3.2.1 Solugodes existentes para detecdo e previsdao de convulsoes

Neste subcapitulo, apresentam-se as abordagens estudadas para este trabalho. Na Tabela 1,

apresenta-se de forma resumida, os principais pontos chave utilizados em cada um dos

estudos, desde medidas de avaliacdo, metodologias, dataset e os testes utilizados.

Tabela 1 - Solugbes existentes

Referéncias

Dataset

Medidas de
Avaliagao

Metodologias utilizadas

Teste estatistico

(Cook et al
2013)

(Brinkmann
et al 2016)

(Gadhoumi et
al 2015)

(Karoly et al
2016)

(Snyder et al
2008)

15 pacientes,
equipamentos
implantados
cirurgicamente
(intracraniano)

2 humanos e 8
caes,
equipamentos
implantados
cirurgicamente

Freiburg dataset

15 pacientes
(com 16 canais)

4 Pacientes

Sensibilidade.
Coeficiente de

correlagdo de
Spearman.

AUC; curvas ROC,

Sensibilidade se
Especificidade a
75%

ROC; AUC

Coeficiente de
correlagdo de
Spearman;
Sensibilidade.
Sensibilidade e
Especificidade;

Correlagdo.
Leave-one-out cross
validation.

Transformada Fast
Fourier; janela de
Hamming; 3 fold cross
validation; Random
Forest;Bagged
SVM;LassoGLM;

SVM; Algoritmos
genéticos;CNN;
Hilbert Transform;
leave one out; five fold
cross validation;

SVM

Correlagdo; Template
Matching;

Cross correlation.

Andlise de EEG e alerta em
tempo real.

Depois do pré-
processamento do sinal,
aplica algoritmo de

Teste correlagdo
entre eventos
reportados e
eventos gravados

Testes de
hipdteses, método
de Hanley Mcneil

Teste Wilcoxon
rank sum; teste
Shapiro-Wilk

Teste
emparelhado a
igualdade das
medianas da
sensibilidade do
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Referéncias Dataset Medidas de Metodologias utilizadas Teste estatistico
Avaliagao

(Haut et al 76 pacientes, Analise univariada com Teste de Fischer
1999) entrevistas correcdo Mantel- Haenszel

(Kevrik et al 21 pacientes Taxa de acerto; DWT e PCA (MSPCA) para

2012) pré-processamento,
DWT para extragdo de
atributos;

10 fold cross validation

(Park et al 21 pacientes Sensibilidade Atributos sdo calculados a

2011) Freiburg dataset partir da poténcia
espectral em 9 faixas em
janelas de 20 seg do sinal.
Filtro de Kalman;
5 fold cross validation;
SVM; Cost sensitive SVM
(CSVM);

(Antoniades 25 Pacientes Taxa de acerto Extracdo de atributos do Teste de McNemar
et al 2016) sinal EEG.

Deep learning,

Convolutional Neural

Networks
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Dos trabalhos apresentados na Tabela 1, é possivel observar que embora as abordagens
seguidas nos varios trabalhos sejam pouco semelhantes, destaca-se, como sendo as mais
utilizadas nos diversos estudos, a utilizacdo da taxa de acerto, como medida de avaliacdo, o
SVM como algoritmo de avaliagdo e o Random Forest, Convolutional Neural Networks e a
Regressao Logistica como algoritmos de classificacdo. Estas e outras metodologias utilizadas,
serdo explicadas em maior detalhe nos subcapitulos 2.2.1, 2.2.2, 2.2.3, 2.2.4.

Destes estudos destaca-se principalmente o (Brinkmann et al 2016). Este estudo teve por base
o concurso do Kaggle (Kaggle AM 2016) e que teve como principal objetivo, documentar as
solucGes e metodologias utilizadas pelas equipas com melhor classificacdo.

Este concurso foi composto por varias equipas, que implementaram uma solucdo de previsao
e detecdo de convulsGes, com base nos datasets de iEEG fornecidos pelo concurso. As
metodologias utilizadas por cada uma das equipas, que aceitaram descrever a sua forma de
implementacdo, serdao descritas na Tabela 2. Foram utilizadas como medidas de avaliacao, a
Area under the curve (AUC) e Curvas (ROC).

Estas equipas utilizaram algumas metodologias bastante conhecidas nesta area e algumas
delas, também serdo utilizadas no desenvolvimento no nosso trabalho.

Tabela 2 - Metodologias utilizadas pelas equipas

Metodologias utilizadas Linguagem

12 Equipa 3 Algoritmos utilizados Python
e 192[assoGLM (1/2);
e 29 Fast Fourier Transform e SVM (1/4);
e 392 Random forest com 80 arvores (1/4).
Média ponderada dos 3 algoritmos para obter o resultado

final.
22 Equipa Downsampling, Fast Fourier Transform, SVM e Platt scaling. Python
32 Equipa Hamming Window, Fast Fourier Transform, Bayesian modele R

kNN.

42 Equipa Algoritmo genético, 3 fold cross validation, SVM.
82 Equipa Downsampling, Fast Fourier Transformation, GLMNet, SVM. R
92 Equipa Convolutional Neural Networks.

A escolha deste estudo, surgiu pelo facto, de realizar a comparagdo entre diversas equipas
gue desenvolveram algoritmos de previsdao e dete¢do de convulsdes baseados em sinais EEG,
fornecidos pelo concurso atual. Essas solucdes poderdo também servir para estabelecer
comparag¢oes com a solu¢do que iremos implementar, uma vez que também iremos utilizar o
mesmo dataset de sinais iEEG.
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3.3 Analise de Valor

Neste subcapitulo, serdo apresentados alguns dos conceitos abordados no mdédulo de
competéncias, Analise de Valor, e tem como principal objetivo enquadrar esses mesmos
conceitos neste projeto.

3.3.1 Novo modelo de desenvolvimento de conceito(NCD)

O novo modelo de desenvolvimento de conceito NCD, define cinco pontos chave: a
identificacdo e analise da oportunidade, a selecdo e criagao da ideia e a definicdo do conceito.

3.3.1.1 Identificacdo da Oportunidade

Sendo a epilepsia, uma doenca que ndo tem cura e que afeta mundialmente mais de 65
milhdes de pessoas, considera-se que as formas atuais de tratamento, para 30 a 40% dos
casos ndo é adequada ou nao estdo disponiveis para estes pacientes (Cook et al 2013).

Este elemento chave pode ser analisado através dos seguintes métodos, definicdo de um
Roadmapping, a analise das tendéncias tecnoldgicas e dos consumidores, andlise de
inteligéncia competitiva, investigagdes de mercado e planeamento de cenarios (Koen et al).

3.3.1.2 Analise da Oportunidade

Assim, para combater a falta de eficicia dos tratamentos existentes e de forma a melhorar a
qualidade de vida dos pacientes, foram sendo pensadas novas formas de tratar/controlar a
doenga, tendo comegado a surgir sistemas capazes de prever e detetar atempadamente os
periodos prévios a ocorréncia de convulsGes, permitindo uma atuag¢do imediatamente antes
da ocorréncia, reduzindo drasticamente os possiveis efeitos secundarios associados (Cook et
al 2013).

Este subcapitulo, pode ser analisado através do mesmo método utilizado para encontrar
oportunidades futuras, sendo que o esforco associado teria que ser muito mais detalhado e
através da atribuicdo a um longo projeto, uma equipa multifuncional de 3 a 5 elementos a
tempo inteiro (Koen et al).

3.3.1.3 Cria¢do daldeia

Existem j3, diversos estudos que tém como objetivo criar estes sistemas de previsdo e detecdo
de convulses, mas que recorrem a outras metodologias para o processamento e analise da
informacgdo. Apds a analise de alguns dos estudos existentes, foi possivel perceber que estes,
apresentavam resultados favoraveis, mas ainda fracos comparativamente aos que utilizavam
deep learning.
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Alguns dos métodos possiveis para a analise deste ponto chave sdo: abordagens etnogréficas,
identificacdo de novas solugdes tecnoldgicas, a existéncia de uma cultura organizacional que
permita aos os seus empregados, testar e validar as ideias, que ndo sejam apenas as suas, a
existéncia de muitos incentivos para proporcionar a estimulacdo de ideias e incluir pessoas
com diferentes estilos cognitivos na equipas de enriquecimento de ideias (Koen et al).

3.3.1.4 Selecdo daideia

A nossa solucdo, prevé a utilizacdo de uma abordagem, ainda pouco utilizada neste tipo de
aplicacGes e consiste na técnica de deep learning, recorrendo as tecnologias documentadas
no subcapitulo 4.1.1.

O ponto chave selecdo da ideia, pode ser analisado através dos métodos, de metodologias de
portefdlios, baseados em multiplos fatores(ndo apenas com justificacdo financeira), utilizando
anchored scales, processos de selecdo de ideias com a passagem do feeback imediato até aos
criadores das ideias e a utilizagdo de opgGes tedricas na avaliagdo dos projetos (Koen et al).

3.3.1.5 Definicdo do Conceito

Desenvolvimento de uma aplicagdo de software, que tem como principal objetivo a detecdo e
previsdo de periodos de maior probabilidade de ocorréncia de convulsGes, baseado na analise
de iEEG, utilizando deep learning, mais concretamente redes neuronais convolucionais para
processamento da informacdo. Esta aplicacdo, permitird ao paciente controlar esta doencga de
forma mais eficaz e melhorar a sua qualidade de vida.

Alguns métodos que podem ser utilizados para analisar este elemento chave, podem ser a
definicao de critérios numa empresa que descrevam o que pode ser considerado um projeto
atrativo, a evolucgdo rapida de inovagGes com elevado potencial, envolvimento do cliente em
testes reais ao produto e procurar abordagens cientificas alternativas (Koen et al).

3.3.2 Valor

Este conceito, pode ser definido de muitas e diferentes formas, e que de acordo com
diferentes contextos tedricos onde se utilizou, foi definido como necessidade, desejo,
interesse, critério, crencas, atitudes e preferéncias (Nicola et al 2012).

3.3.2.1 Valor para o cliente

Este conceito, representa a vantagem que surge entre a associagdo pessoal com a oferta
organizacional. Pode ocorrer através da reducdo de sacrificios, existéncia de beneficios, o
resultado obtido através da combinagao ponderada entre o sacrificio e o beneficio (Woodall
2003).

3.3.2.2 Valor percetivel
Este conceito, representa, de acordo com as necessidades e expetativas, as diferengas entre
os beneficios e sacrificios percebidas pelos clientes (Lapierre 2000).
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No ambito desta dissertacdo, a implementacdo do sistema de previsdo e detecdo de
convulsGes com base nas leituras iEEG, traz valor para os pacientes que irdo utilizar um
sistema semelhante, pois permitird uma melhoria significativa na sua qualidade de vida,
contém também valor para os programadores envolvidos, pois ird permitir adquirir novos
conhecimentos sobre, a doenca em questdo, outros estudos jd realizados e sobre as
tecnologias utilizadas.

Na Tabela 3, é apresentada a perspetiva longitudinal do valor com os beneficios e sacrificios
para o cliente neste contexto.

Tabela 3 - Perspetiva longitudinal de valor

Beneficios Sacrificios

Antes da Compra Seguranca; Preco.
Menor risco;
Qualidade de vida;

Transacao Custos de aquisicdo;
Financeiro.

Apos a compra Customizacao; Custos de entrega e
Suporte. instalacao;

Custos de reparagao;
Custos de manutengdo.
Apos a utilizagao Previsdo/detecdo de

convulsGes em tempo real;

Reduc¢do da medicacdo;

Reducdo de efeitos

secundarios;

Seguranca;

Fiabilidade;

Menor risco;

Qualidade de vida.

3.3.3 Proposta de valor

Desenvolver um algoritmo de previsdo e detecdo de convulsdGes, com uma elevada taxa de
acerto, para garantir a fiabilidade da previsdo. Desta forma, proporcionar aos utilizadores,
pacientes com epilepsia, um sistema de monitoriza¢do, que permitird garantir a redugdo da
medicacdo associada, reducdo dos efeitos secundarios, melhoria significativa da qualidade de
vida e um maior controlo da doenca.

Ndo sendo a Unica aplicacdo do mercado, pretende destacar-se pela metodologia de
desenvolvimento utilizada, para processamento dos sinais iEEG, de modo a conseguir
detetar/prever convulsdes rapidamente e com uma elevada taxa de acerto.
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3.3.4 Modelo Canvas

Na Figura 7, podemos observar o modelo Canvas que foi elaborado para este projeto.

Key Partners

Hospitais

Clinicas

Centros de Salde
Profissionais de salde

Key Activities
Monitorizacdo em tempo rea
novacaoc

Suporte ac paciente

Key Resources

Fornecedor de hardware
Colaboradores
Tecnologia

Value Propositions

Qualidade de vida de pacientes
Reducao de medicacdo
Reducdo efeitos secundarios
Risco reduzido

Forma de tratamento e
prevengdo mais eficaz

Customer Relationships

Campanhas de marketing
Preco base variadvel, com base
na disponibilidade financeira
do paciente

Channels

Profissionais de salde
Lojas de venda de
equipamentos médicos

Customer Segments

Pacientes com epilepsia

Cost Structure

Custo com o hardware
Apoic ao cliente
Funcionarios
nvestigacdo

Licencas

Custo do desenvolvimento e da manutencdo da aplicacdo

Venda

Revenue Streams

Reparacdo ou substituigdo

Figura 7 - Modelo Canvas

Com base na Figura 7, podemos concluir que:

Este software tem como parceiros todos os profissionais de salde e respetivas instituicdes

médicas.

Ird ser criado um software de previsao e dete¢do de convulsdes, através da analise de iEEG de
forma inovadora, destinado a pacientes com epilepsia. Desta forma, pretende-se melhorar a
qualidade de vida dos pacientes proporcionando uma forma de tratamento mais eficaz,

reduzindo a medicagao e os custos associados.

O principal meio de venda sdo lojas especializadas ou profissionais de saude e o valor de

compra adequa-se a disponibilidade financeira do paciente.
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4 Bibliotecas de deep learning

Este capitulo apresenta um estudo comparativo entre duas tecnologias e as suas Framework
para o desenvolvimento de aplica¢gdes orientada ao deep learning, que permitird suportar a
escolha das linguagens utilizadas neste trabalho. Descreve também, quais as tecnologias
utilizadas na implementacao.

4.1 Design

Para linguagem de programacgdo foram consideradas as linguagens Java e Python. Assim
sendo, procedeu-se a um pequeno estudo comparativo entre as duas linguagens Python e
Java e com base no trabalho de Kovalev (Kovalev et al 2016), foi possivel comparar diferentes
Framework, no desenvolvimento de software orientado ao deep learning, segundo diversas
métricas e casos de teste, que serdo detalhados nesta secc¢ao.

O Java, é uma tecnologia ja bastante presente no mercado, com uma comunidade de
desenvolvimento a nivel mundial massiva, que tem vindo a melhorar significativamente ano
apds ano, e que se mantém como a linguagem mais utilizada ha varios anos. E uma tecnologia
que permite o desenvolvimento em diversas areas, mas que embora também se consiga
utilizar nesta drea de estudo, as Framework disponiveis para o efeito sdo poucas, tendo
apenas encontrado uma, designada de Deeplearning4] (Java 2017).
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Embora o Python, seja uma tecnologia que tem vindo a ganhar forca ao longo dos anos, ainda
precisa de mais maturidade para poder competir com o Java, e que para além de se poder
utilizar nas mais diversas areas também, ainda ndo tem o peso do seu concorrente.
Relativamente a utilizacdo do Python orientado ao deep learning, podemos observar que esta
linguagem estd mais vocacionada para tal, uma vez que tem a maior comunidade de
desenvolvimento e possui algumas Framework de peso bem conhecidas, designadas de
Theano e Tensorflow, contrariamente ao Java (Python 2017).

Podemos observar a hegemonia do Java, na Figura 8, conforme acima explicado,
relativamente as outras linguagens.

Programming Language 2017 2012 2007 2002 1997 1992 1987
Java 1 1 1 2 17 - -
C 2 2 2 1 1 1 1
C++ 3 3 3 3 2 2 4
C# 4 4 6 10

Python 5 7 7 16 27

PHP 6 5 4 6 = - -
JavaScript 7 9 8 7 20 - -
Visual Basic .NET 8 24 - - = - =
Perl 9 8 5 4 3 - -
Assembly language 10 - - = = = _
Lisp 28 12 12 9 7 1 2
Ada 30 15 16 15 10 3 13
Prolog 33 43 27 27 14 9 3

Figura 8 - Top anos anteriores linguagens programacao (Tiobe 2017)

Para a comparagdo das Framework destas linguagens, recorreu-se ao estudo elaborado por
(Kovalev et al 2016) que teve como principal objetivo a comparagdo entre as diferentes
Framework orientadas ao deep learning, tais como Theano, Torch, Caffe, Tensorflow e
Deeplearning4).

Os testes foram realizados utilizando redes neuronais com variagao de profundidade e largura,
gue podem ser observadas na Figura 9 e na Figura 10. Essas redes foram testadas segundo as
funcdes de ativacdo, Tangente Hiperbdlica (Tanh) e Rectified linear unit function (RelLU) e
tiveram como termos comparativos para analise dos resultados obtidos nas diferentes fases
de teste, os seguintes pontos (Kovalev et al 2016):

e Tempo de convergéncia:
e Tempo de previsao;

e Taxa de acerto;

e Tamanho do cddigo fonte.
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Figura 10 - Rede neuronal variagdao em profundidade (Kovalev et al 2016)

Com base nos resultados obtidos, nos testes realizados, e medindo a velocidade de
processamento, a taxa de acerto e a complexidade do cddigo, para cada uma das Framework,
permitiu elaborar um ranking com as seguintes classificagdes (Kovalev et al 2016):

Theano (Python);
Tensorflow (Python);
Caffe (Protobuf);
Torch (Lua);

5. Deeplearning4) (Java).

e

Tendo em conta o ranking apresentado acima, consideramos que as duas melhores
Framework sdo Theano e Tensorflow, da linguagem Python. Assim sendo iremos analisar as
duas de forma a perceber qual a mais adequada para a aplicacdo pretendida.
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O estudo efetuado por Al-Rfou et al (Al-Rfou et al 2016), teve como principal objetivo
documentar o Theano e as suas funcionalidades. Dessa forma, foi possivel utilizar alguma da
informacao presente, sobre testes realizados entre diferentes Framework, para
complementar o estudo acima apresentado e auxiliar na tomada de decisdo, sobre a melhor
Framework, de Python, a utilizar.

Esses testes consistiram na comparacao das Framework respetivas, em diferentes modelos de
aprendizagem madquina, designados de Convolutional Networks, recurrent neural networks e
recurrent neural networks para o mapeamento sequéncia a sequéncia, e teve como principal
objetivo demonstrar o desempenho obtido em cada uma das fases para cada um dos modelos
indicados (Al-Rfou et al 2016).

Na primeira fase de testes, foram medidos os desempenhos das Framework, para as
Convolutional Networks, onde foram utilizados os modelos convolucionais, AlexNet?,
OverFeat?, VGG ®e GoogleLeNet V1, para processamento do /magenet dataset. (Al-Rfou et al
2016).

Na segunda fase de testes, foram medidos os desempenhos das Framework, para recurrent
neural networks, tendo-se utilizado variantes de modelos LSTM para processamento do
dataset Penn Treebank. (Al-Rfou et al 2016).

Na terceira fase de testes, foram medidos os desempenhos das Framework para as recurrent
neural networks for sequence-to-sequence mapping. (Al-Rfou et al 2016).

Em conclusdo, os estudos acima apresentados mostram que o Python, é a linguagem mais
forte no desenvolvimento do software orientado ao deep learning, tendo duas das melhores
Framework para tal. Essas Framework, quando comparadas entre si, demonstram que sendo
ambas atuais (sendo uma bem mais recente), e embora o Tensorflow se tenha destacado um
pouco mais, ambas conseguem ter resultados similares no desempenho do processamento de
informagdo, para os diferentes casos de teste realizados no referido trabalho (Al-Rfou et al
2016).

Assim, a escolha para este trabalho, recai sobre o Tensorflow, pelas qualidades ja acima
enumeradas, mas também por a sua utilizagdo, estar associada a grandes empresas
(Tensorflow 2017).

4.1.1 Tecnologias utilizadas.

O Python é uma linguagem de programacao de alto nivel, interpretada, imperativa, orientada
a objetos, funcional, que permite uma integracdo de sistemas mais eficiente.

! https://github.com/BVLC/caffe/tree/master/models/bvic_alexnet
? https://github.com/sermanet/OverFeat
* https://github.com/ry/tensorflow-vggl6
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Esta linguagem foi projetada com a filosofia de enfatizar a importancia do esforco do
programador sobre o esforco computacional. D3 prioridade a legibilidade do cddigo sobre a
velocidade ou expressividade. Combina uma sintaxe concisa e clara com os recursos
poderosos da sua biblioteca padrdo e por médulos e Framework desenvolvidos por terceiros
(Python 2017).

O Tensorflow é uma biblioteca open source para computacdo numérica utilizando grafos de
fluxo de dados. Os nds nos grafos representam operagdes matematicas, enquanto que as
pontas do grafo representam vetores (tensors) de dados multidimensionais que comunicam
entre si. A arquitetura flexivel permite fazer o deploy da computacdo para um ou mais CPUs
(ou GPUs) num computador, servidor, ou equipamento modvel como uma Unica API
(Tensorflow 2017).

O Pycharm, software de desenvolvimento para a linguagem Python, pertencente a empresa
JetBrains, é um IDE que permite a integracdo de diversas ferramentas cientificas, tais como
Anaconda, matplotlib e NumPy. Contém muitas ferramentas de desenvolvimento integradas e
auxilia o desenvolvimento de forma inteligente, entre outras qualidades (Pycharm 2017).

Em suma, para o desenvolvimento do algoritmo pretendido, iremos utilizar:

e Python, versdo 3.5;

e Numpy, versao 1.12.1+mk1;

e Scikit-learn, versdo 0.18.2;

e Scipy, versao 0.19.0;

e Tensorflow, versdo 1.0.1;

e Pycharm, versdo 4.0.5;

e Windows 10 Pro, 64 bits.
A execuc¢do da aplicacdo elaborada no ambito desta dissertagdo, exige um elevado poder
computacional e tendo em conta as caracteristicas do portatil em utilizacdo para a execucdo
da aplicagdo, foi necessario a utilizagdo de uma maquina mais dotada, de forma a que fosse
possivel a execugdo dos testes para os datasets, que contém maior numero de ficheiros, assim
sendo foram utilizadas as seguintes tecnologias:

e Python, versdo 3.5.2;

e Numpy, versdo 1.13.1+mk1;
e Scikit-learn, versdo 0.19.0;
e Scipy, versao 0.19.1;

e Tensorflow, versdo 1.3.0;

e Pycharm, versdo 2017;

e Windows 10 Pro, 64 bits.
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5 Solug¢ao

Neste capitulo serd apresentada a solucdao de forma detalhada. Para isso, dividimo-lo nos
seguintes subcapitulos: Dataset, onde se apresenta a sua composicdo, nomeadmente a
estrutura dos ficheiros existentes; o Workflow, onde se descrevem os passos seguidos para a
implementacdo da solugdo e por fim a Implementacdo, onde se faz a descricdo técnica da
solucdo implementada.

5.1 Dataset

Neste projeto, iremos utilizar o dataset disponibilizado pelo concurso (Kaggle AM 2016)
langcado pela Associagdo Americana de Epilepsia (Kaggle AM 2016).

Este dataset, contém clipes de dados de EEG intracranianos de humanos e animais,
correspondentes a diferentes estados convulsivos, o estado preictal e interictal. Para o
desenvolvimento da solugdo no ambito desta tese de mestrado, apenas sao considerados os
dados iEEG dos pacientes humanos (Pacientel e Paciente2). Os dados correspondentes aos
animais (Cdol, Cdo2, Cdo3, Cao4 e Cdo5) foram apenas considerados num pequeno nimero
de experiéncias (Kaggle AM 2016).

Os iEEG's correspondentes ao estado preictal, tém uma janela temporal anterior a crise de 1
hora e tem diferentes duracbes, 5 e 10 minutos. Os iEEG's correspondentes ao estado
interictal tém uma duracdo de 4 horas pds e pré-crise convulsiva (Kaggle AM 2016).

As figuras seguintes apresentam todo o processo necessdrio para a recolha dos sinais iEEG
(em pacientes humanos e em animais) que compdem o dataset.
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Figura 11 - Exemplo do sistema utilizado nos humanos (Kaggle 2016)

A Figura 11, apresenta a forma como foi realizada a recolha da informagdo de iEEG nos
humanos.

Impiantable Leads Assembly (L)
Detects and refays electrical
activity in the brain %o the TU.

Figure 1B .

s True alarm (selzure occurs) ;

Figura 12 - Exemplo do sistema utilizado nos animais (Kaggle AM 2016)
A Figura 12, apresenta a forma como foi realizada a recolha da informagao iEEG nos animais.

Ambas as figuras, demonstram a recolha da informag¢do dos iEEG que iremos utilizar neste
trabalho. Estes sistemas recorreram a implantacdo de dispositivos de telemetria e de recolha
de informagdo. O sistema implantado nos animais, consistiu na utilizacdo de 16 elétrodos,
com uma frequéncia de 400Hz. Nos pacientes, a frequéncia utilizada foi de 5000Hz (Kaggle
AM 2016).
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Os dados estdo armazenados em ficheiros .mat. Cada ficheiro, contém a seguinte estrutura de
dados (Kaggle AM 2016):

e Dados: uma matriz de valores;

e Data_length_sec: duracdo de cada linha;

e Sampling_frequency: nimero de amostras correspondentes a 1 segundo de dados
EEG;

e Canais: lista de nomes de elétrodos correspondentes as linhas no campo de dados;

e Sequéncia: indice para cada segmento numa hora.
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Figura 13 - Amostra do sinal captado por cada elétrodo (Kaggle AM 2016)

A Figura 13, apresenta uma amostra EEG do dataset disponibilizado (Kaggle AM 2016). Foram
fornecidos partes de 10 minutos de sinais EEG de uma hora, de uma forma aleatéria. Nesta
imagem, pode observar-se o sinal obtido nos diferentes canais, correspondendo aos elétrodos
no cérebro.

5.2 Workflow

Este subcapitulo permite descrever o processo realizado no tratamento e utilizacdo dos dados
obtidos pelos iEEG, assim como, indicar os passos seguidos até a obtencdo final dos valores
pretendidos.
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Na Figura 14, encontram-se representadas duas possiveis abordagens para analise e
classificacdo de sinais EEG. Conforme indicado no ponto 1.5, sera seguida a metodologia deep
learning, com Convolutional Neural Networks, a metodologia b), e sera utilizado o Tensorflow
para as criar.

Left/Right

SEGEL Feature o
- - - e

( Left/Right

L O
Signal
- el

Figura 14 - Metodologias (Nurse et al 2016)

Ambas as abordagens requerem um tratamento dos sinais, tratamento esse designado de
pré-processamento.

Na abordagem a), é apresentada a metodologia tradicional (inicialmente pensada para esta
dissertacdo), que consiste nas seguintes fases:

e Signal Acquisition: o sinal é adquirido e sujeito a pré-processamento;

e Feature extraction: extracdo de atributos para a andlise dos sinais;

e (lassification: usar métodos de classificacdo dos sinais obtidos (seccdo 2.2.3);

e Qutput: obtengdo dos valores finais.
Na abordagem b), é apresentada a metodologia que iremos seguir e diferencia-se, pela
utilizacdo de Convolutional Neural Networks (CNN), para andlise e classificacdo dos sinais EEG.
Estudos efetuados mostram que os métodos deep learning, tém a capacidade de detegdo
automatica de atributos a partir de uma vasta gama dados. Deste modo, esta abordagem
torna-se mais poderosa que uma abordagem focada num nimero mais reduzido de atributos
(Nurse et al 2016).

Cada iEEG, contém séries temporais correspondendo as medi¢Ges nos diferentes locais
espaciais no cérebro. Pretende-se detetar os atributos interessantes que possam existir,
estudando esses sinais (Brinkmann et al 2016).
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Segundo LeCun, as CNN sdo do tipo feedforward (LeCun et al 1998). A sua forma consiste na
passagem de um valor introduzido através de uma ou mais camadas (/ayers) de neurdnios ou
nds, sendo que cada um desses neurdnios representa uma combinacao linear desse valor. As
combinacdes lineares, resultam numa camada de saida, através da passagem entre camadas
de uma funcdo de ativacgdo tipicamente nao linear (Walker 2015).

Existem diversos tipos de camadas que compdem uma CNN. Assim sendo, apresentamos
abaixo as camadas mais conhecidas/utilizadas (C5231n CNN 2017).

e Convolutional, camada onde é realizada toda a computacdo necessdria e que define
os filtros a utilizar;
e Pooling, consiste na camada utilizada para reducdo de escalas, e subdivide-se em
average-pooling e max-pooling;
e Fully-Connected, camada onde todos os neurénios tém possibilidade de ter total
ligacdo com as camadas anteriores.
As imagens, s3o aplicados filtros na camada Convolutional e s3o subamostradas na camada de
Pooling. Através do algoritmo back-propagation (Rumelhart etal 1988), sdo calculados os
pesos da rede, na camada Convolutional, de forma a reduzir os possiveis erros de classificacdo
(LeCun et al 1998), (Tabar et al 2016). O algoritmo back-propagation é um algoritmo de treino
muito conhecido para redes multicamadas (Gama et al 2012).

Assim, a abordagem que propomos para este trabalho, é composta pelos seguintes passos:

e Conversdo dos ficheiros que compdem o dataset, correspondentes a cada uma das
classes (preictal e interictal), disponibilizados em formato .mat para formato .bmp,
através de um programa em Python;

e As imagens obtidas no passo anterior sdo utilizadas para definir a arquitetura e os
parametros da CNN, utilizando o TensorFlow e Python;

e Realizagdo de testes na rede, com as imagens obtidas no passo anterior, e aplicagao
de uma validagdo cruzada de 10 folds ao dataset de imagens;

e Avaliagdo dos resultados obtidos.

35



Converter o dataset
em imagens

Definir arquitetura
da CNN

Definir dimensoes e
ligacao das camadas

Alimenta.r a CNN Nao adequados, reajustar a CNN
com as imagens

Validar os resultados obtidos

Resultados adequados

Figura 15 - Diagrama de atividades

Na Figura 15, apresenta-se um diagrama de atividades correspondente aos pontos acima
apresentados que permite demonstrar os processos utilizados no desenvolvimento da solugao
pretendida para esta dissertacgdo.
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5.3 Implementacao

Neste subcapitulo descreve-se a forma como foi desenvolvida a solucdo apresentada nesta
dissertacao, desde a conversdo dos datasets a explicagdo da implementagao da rede neuronal.

5.3.1 Conversao dos datasets

O dataset, estava dividido em duas categorias de dados (Kaggle 2016):

e preictal: sinais com crise convulsiva
e nterictal: sinais sem crise convulsiva

Na Tabela 4, podemos observar a quantidade dos exemplos acima descritos, presentes em
cada um dos conjunto de dados, assim como o nimero de canais utilizados na gravacao dos
sinais intracranianos.

Tabela 4 - Composicdo dos Datasets

Dataset Interictal Preictal NuUmero de canais
Pacientel 50 18 15
Paciente2 42 18 24

A solucdo implementada para a conversao dos datasets, consistiu na implementacdo de um
excerto de cddigo Python, recorrendo a métodos disponibilizados pelos mddulos scikit-learn®
e scipy’. Este excerto de cédigo, converteu todos os ficheiros .mat existentes para cada um
dos casos de estudo, em ficheiros imagem do tipo .bmp, essa solucdo foi implementada de
forma genérica, permitindo assim que independentemente do dataset, as imagens seriam
sempre geradas, pois os ficheiros dos diferentes datasets, ndo tem o mesmo tamanho da
matriz de informacgao.

5.3.2 Implementacao da rede neuronal

Este subcapitulo permite descrever, a arquitetura da rede, através dos seguintes pontos:
ligacdes das camadas, numero de camadas e a composicdo de cada camada e o treino
realizado sobre os datasets. A rede neuronal foi implementada recorrendo a uma CNN, para
tratar os dados iEEG, convertidos em imagens.

4 http://scikit-learn.org/stable/index.html
> https://www.scipy.org/
37



5.3.2.1 Arquitetura

Numa primeira fase, a arquitetura definida para a nossa solugcao foi composta por 5 camadas
convulsionais, com a Relu como funcdo de ativacdo e o Adam optimizer como func¢do de
treino, e 4 camadas de max-pooling. As 4 camadas de pooling, precedem as primeiras 4
camadas convulsionais, sendo a 52 e ultima, uma camada fully connected, seguida do dropout
e sobre o qual é aplicada o algoritmo softmax.

As camadas convulsionais, utilizam campos 5x5 com um stride de 1 pixel e ndo tem qualquer
adicdo de pixéis, para garantir que ambas as imagens tém o mesmo tamanho. As camadas de
max-pooling, sdo feitas sobre uma janela de 2x2, com um stride de 2 pixéis.

Na Figura 16, podemos observar a arquitetura descrita.

se- Fully connected Transforma em vetor,
através do reshape

42- CONV +RELU Max Pooling - stride 2
16x16x256 7x7x256

Max Pooling - stride 2 | 32- CONV +RELU
16x16x128 [ 28x28x128

292- CONV +RELU | Max Pooling - stride 2
56x56x64 | 28x28x64

Max Pooling - stride 2 12- CONV +RELU
56x56x32 112x112x32

Imagem Introduzida:
3000000x15x3

Figura 16 - Arquitetura Inicial
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5.3.2.2 Treino

O treino da rede foi feito com recurso ao método de validacao cruzada de 10 folds, designado
de StratifiedKFold® com o pardmetro shuffle a true, para garantir que os dados seriam
misturados antes da separagao, e o random_seed a um valor inteiro, para garantir que todos
os testes seriam sempre realizados sobre os mesmos elementos.

Apds os primeiros testes realizados, conseguimos compreender que os resultados obtidos
necessitavam de ser melhorados, dessa forma foram utilizadas outras funcdo de ativacgao,
assim como outra funcdao de Treino. As func¢Bes de ativagdo utilizadas foram a Tangente
Hiperbdlica, Sigmoid, SoftPlus e a funcao de treino, o Gradient descent. Estas altera¢des na
arquitetura da rede, permitiram que conseguissemos obter outros resultados para
comparacdo e ap6s a obtencdo desses resultados estudar qual ou quais os melhores. No
capitulo 6.2, podemos observar os diferentes resultados obtidos por cada uma das fungdes
ativacao e de treino utilizadas.

6 http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.StratifiedKFold.html
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6 Avaliacao

Neste capitulo, iremos descrever como avaliar os resultados obtidos, quais as medidas e
metodologias de avaliagdo a utilizar.

6.1 Medidas de avaliacao, Hipdteses e metodologias de
avaliacao

As medidas a utilizar na avaliacdo da solucdo serdo a taxa de acerto (accuracy), F-Measure e
Area Under the ROC Curve (AUC), para comparar os modelos de classificacdo. Poderdo ainda
ser utilizadas as medidas Sensibilidade e Especificidade, visto surgirem com frequéncia na
bibliografia. Estas medidas estdo explicadas com detalhe no subtdpico 2.2.4.

No sentido de decidir qual o melhor modelo de classificacdo serdo comparadas varias
parametrizacées de configuracdo de Convolutional Neural Networks para as diferentes
medidas de avaliagdo.

Nas experiéncias efetuadas foi utilizada a metodologia de validagdo cruzada com a utilizagao
de 10 subconjuntos, e sera testada segundo as medidas de avaliacdo referidas na seccdo
anterior.

A hipdtese nula, afirma que os desempenhos dos modelos sdo equivalentes. A hipdtese
alternativa é que pelo menos um é diferente (o melhor). Ou seja, teremos a igualdade das
médias das medidas de avaliacdo utilizadas (ou a mediana, dependendo do tipo de teste a
realizar) contra a hipdtese alternativa de que o modelo apresentado é melhor.
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6.2 Avaliagcao

Neste subcapitulo, iremos apresentar as tabelas com os resultados obtidos pelas CNN nas
experiéncias efetuadas para cada um dos datasets utilizados, Paciente 1 e 2. As tabelas serdo
divididas em 7 colunas, colunas essas que tem o seguinte significado:

e Funcdo de ativacao, Contém as diferentes funcdes de ativacao utilizadas;

e Funcdo de treino, Contém as diferentes fung¢des de treino utilizadas;

e Accuracy, representa a taxa de acerto do modelo nos exemplos de teste;

e AUC, representa o valor da area sob a curva ROC obtido;

e Recall, obtido pelo modelo (taxa de acerto para a classe positiva);

e Precision, obtida pelo modelo (classificar uma amostra positiva como sendo negativa);
e F-Measure, obtida pelo modelo.

Os testes aos datasets dos Pacientes serdo realizados sobre imagens ndo separadas por canais,
completas, e separadas por canais. A cada caso de teste sera aplicado um shuffle, que indica
se antes da separacgdo das imagens em conjunto de treino/conjunto de teste, estas foram
ordenadas aleatoriamente ou nao.

Os testes aos datasets dos cdes serdo realizados apenas sobre as imagens nao separadas por
canais, uma vez que dada a enorme descrepancia existente entre os ficheiros de cada classe,
os resultados obtidos ndo sdo nada favordveis para as conclusdes que pretendemos retirar e
estes mesmos resultados sdo praticamente iguais aos ja obtidos para as imagens completas.

Na tabelas abaixo apresentadas, apresentam-se os resultados para as imagens completas com
shuffle e imagens separadas por canais, também com shuffle. Como se tratam de datasets
com exemplos desbalanceados, para que o resultado possa ser considerado interessante, a
taxa de acerto preditiva do classificador deve ser superior a taxa de acerto correspondente a
atribuir a classe maioritaria a todos os exemplos.

6.2.1 Pacientel

Neste dataset existem 50 exemplos da classe interictal e 18 da classe preictal (conforme a
Tabela 4). Assim, para que o resultado seja interessante, a Accuracy deverd ser superior a
0.735.

Tabela 5 - Resultados Paciente 1 para as imagens completas com shuffle

Funcao Fungdo treino  Accuracy AUC Recall Precision F-Measure

ativagao

Relu Adam 0.738 0.5 1.0/0.0 0.738/0.0 0.848/0.0
optimizer

Sigmoid Adam 0.738 0.5 1.0/0.0 0.738/0.0 0.848/0.0
optimizer
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Fungao Fungao treino  Accuracy AUC Recall Precision F-Measure

ativacao

Softplus Adam 0.664 0.59 0.78/0.4 0.728/0.193  0.714/0.241
optimizer

Tanh Adam 0.869 0.79 0.98/0.6 0.880/0.65 0.920/0.6
optimizer

Relu Gradient 0.695 0.5 0.9/0.1 0.666/0.028  0.765/0.04
descent

Sigmoid Gradient 0.652 0.5 0.8/0.2 0.595/0.057 0.681/0.08
descent

Softplus Gradient 0.695 0.5 0.9/0.1 0.666/0.028  0.765/0.044
descent

Tanh Gradient 0.542 0.5 0.6/04 0.440/0.102  0.507/0.161
descent

Como pode ser observado na Tabela 5, os melhores resultados para o Paciente 1, foram

obtidos usando a funcdo de ativacdo Tanh e a funcdo de treino Adam optimizer. Para esta

combinacdo obteve-se uma Accuracy de 0.869, uma AUC igual a 0.79, o valor de Recall para a

classe negativa de 0.98 e de 0.6 para a classe positiva, o valor de precisdo para a classe

negativa 0.880 e de 0.65 para a classe positiva e um valor de F-Measure para a classe negativa

de 0.920 e de 0.6 para a classe positiva.

Na Tabela 6, apresentam-se os resultados obtidos para a mesma combinacdo de funcdes,

utilizando a medida de avaliagido AUC. No Anexo 1, é possivel observar os resultados

completos obtidos nos testes.

Tabela 6 - Resultados da AUC do Paciente 1 nas imagens separadas por canais

Adam optimizer

Gradient descent

Canal

O 00 NGO VLS WN =

[ g
v H WN R O

Relu

0,59
0,655
0,585
0,635

0,57
0,565
0,475

0,58

0,54

0,55
0,605
0,605

0,62
0,625

0,56

Sigmoid Softplus

0,5
0,495
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5

0,615
0,61
0,605
0,605
0,67
0,565
0,55
0,685
0,565
0,535
0,575
0,56
0,5
0,57
0,595

Tanh Relu
0,875 0,5
0,875 0,5
0,74 0,5
0,875 0,5
0,85 0,5
0,89 0,5
0,85 0,5
0,815 0,5
0,765 0,5
0,875 0,5
0,8 0,5
0,85 0,5
0,815 0,5
0,865 0,5
0,85 0,5

Sigmoid

0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5
0,5

Softpl Tanh
us
0,5 0,51
0,5 0,5
0,5 0,46
0,5 0,5
0,5 0,5
0,5 0,5
0,5 0,5
0,5 0,5
0,5 0,5
0,5 0,5
0,5 0,5
0,5 0,5
0,5 0,5
0,5 0,5
0,5 0,5
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Na Tabela 6, é possivel analisar os resultados obtidos combinando as fun¢des de ativacdo Relu,
Sigmoid, Softplus e Tangente hiperbdlica (TanH) e as fun¢Bes de treino Adam optimizer e
Gradient descent. O melhor resultado é sempre obtido para a combinagdo Tangente
hiperbdlica e Adam optimizer (0,89 de AUC).

Os resultados obtidos utilizando Adam optimizer e Softplus, apesar de mais fracos,
conseguem ser melhores dos que as restantes combinac¢des (0,685 de AUC).Ainda
relativamente a funcdo de treino Adam optimizer, observa-se que os piores resultados sdo
obtidos para a fungdo Sigmoid. Para a fungdo de treino Gradient descent, os resultados sdo
bastante fracos.

Na Tabela 7, apresentam-se os resultados obtidos para a mesma combinacdo de funcgdes,
utilizando a medida de avaliagdo F-Measure. Tal como para a AUC, o melhor resultado é
sempre obtido para a combinacdo Tangente hiperbdlica e Adam optimizer (0,8).

Tabela 7 - Resultados da F-Measure do Paciente 1 nas imagens separadas por canais

Adam optimizer Gradient descent

Canal Relu Sigmoid  Softplus Tanh Relu Sigmoid  Softplus Tanh
1 0,216 0 0,233 0,8 0,044 0,088 0 0,138
0,316 0,033 0,237 0,766 0,044 0,133 0 0,117

3 0,217 0,044 0,277 0,5 0 0,088 0,044 0,117
4 0,323 0 0,266 0,766 0 0,088 0,044 0,133
5 0,153 0 0,383 0,733 0,044 0,117 0,044 0,117
6 0,14 0 0,166 0,8 0,044 0,117 0,044 0,117
7 0,073 0 0,178 0,733 0,044 0,088 0 0,088
8 0,219 0 0,403 0,646 0 0,117 0 0,133
9 0,123 0,044 0,183 0,546 0 0,088 0,044 0,133
10 0,135 0 0,106 0,766 0,044 0,117 0,044 0,117
11 0,24 0 0,2 0,6 0 0,088 0 0,133
12 0,257 0 0,18 0,733 0 0,088 0 0,161
13 0,3 0 0,044 0,666 0 0,088 0 0,117
14 0,323 0 0,233 0,783 0 0,117 0,044 0,133
15 0,194 0 0,213 0,7 0 0,133 0 0,117

Os resultados obtidos utilizando Adam optimizer e Softplus, apesar de mais fracos,
conseguem ser melhores dos que as restantes combinacdes (0,403 de F-Measure). Ainda
relativamente a funcdo de treino Adam optimizer, observa-se que os piores resultados sdo
obtidos para a funcdo Sigmoid. Para a funcdo de treino Gradient descent, os resultados sdo
bastante fracos.
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Na Tabela 8, apresentam-se os dez melhores resultados ordenados por AUC.

Tabela 8 - Resultados Paciente 1 imagens separadas por canais, ordenado por AUC

Canal Fungao Fungdo Accuracy AUC Recall Precision F1
ativagao treino

6 Tanh Adam 0.926 0.89 0.9/0.8  0.938/0.85 0.8
optimizer

1 Tanh Adam 0.928 0.875 1.0/0.75  0.921/0.9 0.8
optimizer

2 Tanh Adam 0.928 0.875 1.0/0.75 0.926/0.8 0.766
optimizer

4 Tanh Adam 0.928 0.875 1.0/0.75 0.926/0.8 0.766
optimizer

10 Tanh Adam 0.928 0.875 1.0/0.75 0.926/0.8 0.766
optimizer

14 Tanh Adam 0.914 0.865 0.98/0.75 0.918/0.85 0.783
optimizer

5 Tanh Adam 0.914 0.85 1.0/0.7 0.909/0.8 0.733
optimizer

7 Tanh Adam 0.914 0.85 1.0/0.7 0.909/0.8 0.733
optimizer

12 Tanh Adam 0.915 0.85 1.0/0.7 0.905/0.8 0.733
optimizer

15 Tanh Adam 0.914 0.85 1.0/0.7 0.914/0.7 0.7
optimizer

Pode observar-se, novamente, que os melhores resultados foram obtidos com a fun¢do de

ativagdo Tangente hiperbdlica e com a fungdo de treino Adam optimizer. O melhor resultado

para a medida de avaliagao AUC foi 0.89.

Na Tabela 9, apresentam-se os dez melhores resultados ordenados por F-Measure da classe

positiva.

Tabela 9 - Resultados Paciente 1 imagens separadas por canais, ordenado por F-Measure

Canal Fungdo Fungdo Accuracy AUC Recall Precision F1
ativacao treino
6 Tanh Adam 0,926 0,89 0,98/0,8 0,938/0,85 0,8
optimizer
1 Tanh Adam 0,928 0,875 1,0/0,75 0,921/0,9 0,8
optimizer
14 Tanh Adam 0,914 0,865 0,98/0,75 0,918/0,85 0,783
optimizer
2 Tanh Adam 0,928 0,875 1,0/0,75 0,926/0,8 0,766
optimizer
4 Tanh Adam 0,928 0,875 1,0/0,75 0,926/0,8 0,766
optimizer
10 Tanh Adam 0,928 0,875 1,0/0,75 0,926/0,8 0,766
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optimizer

5 Tanh Adam 0,914 0,85 1,0/0,7 0,909/0,8 0,733
optimizer

7 Tanh Adam 0,914 0,85 1,0/0,7 0,909/0,8 0,733
optimizer

12 Tanh Adam 0,914 0,85 1,0/0,7 0,905/0,8 0,733
optimizer

15 Tanh Adam 0,914 0,85 1,0/0,7 0,914/0,7 0,7
optimizer

Tal como os resultados obtidos para a medida de avaliagdo AUC, os melhores resultados para
a medida F-Measure (0,8) foram, novamente, obtidos com a fung¢do de ativacdo Tangente
hiperbdlica e com a fungdo de treino Adam optimizer.

Comparando os resultados obtidos por canal com os resultados obtidos quando considerados
0s canais em conjunto, observa-se que se obtém melhores resultados na situagdo de canais
separados (0,89 de AUC e 0,8 de F-Measure) do que com os canais todos juntos (0,79 de AUC
e 0,8 de F-Measure).

Quando comparados com os resultados obtidos anteriormente para o mesmo problema
(Martins 2016), ndo usando técnicas de deep learning, observa-se que os resultados obtidos
neste trabalho, para o Paciente 1, sdo melhores. No trabalho anterior, a melhor AUC foi 0,847
obtida usando o algoritmo de classificacdo Random Forest.

6.2.2 Paciente 2

No dataset Paciente 2, existem 42 exemplos da classe interictal e 18 da classe preictal
(conforme a Tabela 4 ). Assim, para que o resultado seja interessante, a Accuracy devera ser
superior a 0.7.

Tabela 10 - Resultados Paciente 2 para as imagens completas com shuffle

Funcao Funcao Accuracy AUC Recall Precision F-Measure
Ativacao treino
Relu Adam 0.702 0.575 0.85/0.3 0.791/0.24  0.775/0.240
optimizer
Sigmoid Adam 0.695 0.5 0.9/0.1 0.666/0.028 0.765/0.044
optimizer
Softplus Adam 0.719 0.55 0.95/0.15 0.731/0.25  0.823/0.183
optimizer
Tanh Adam 0.809 0.75 0.9/0.6 0.869/0.6 0.857/0.566
optimizer
Relu Gradient 0.660 0.5 0.9/0.1 0.631/0.028 0.741/0.044
descent
Sigmoid Gradient 0.566 0.5 0.7/0.3 0.484/0.081 0.572/0.127
descent
Softplus Gradient 0.660 0.5 0.9/0.1 0.631/0.028 0.741/0.044
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Fungao Fungao Accuracy AUC Recall Precision F-Measure
Ativagao treino
descent
Tanh Gradient 0.561 0.505 0.66/0.35 0.493/0.12  0.558/0.173
descent

Como pode ser observado na Tabela 10, os melhores resultados para o Paciente 2, foram

obtidos usando a fungdo de ativacdo Tanh e a func¢do de treino Adam optimizer. Para esta

combinacdo obteve-se uma Accuracy de 0.809, uma AUC igual a 0.75, o valor de Recall para a

classe negativa de 0.9 e de 0.6 para a classe positiva, o valor de precisao para a classe negativa

0.869 e de 0.6 para a classe positiva e um valor de F-Measure para a classe negativa de 0.857

e de 0.566 para a classe positiva.

Na Tabela 11, apresentam-se os resultados obtidos para a mesma combinacdo de funcgdes,

utilizando a medida de avaliagdo AUC. No Anexo 2, é possivel observar os resultados

completos obtidos nos testes.

Tabela 11 - Resultados AUC do Paciente2 nas imagens separadas por canais

Adam optimizer

Gradient descent

Canal Relu Sigmoid Softplus Tanh Relu Sigmoid Softplus Tanh
1 0,575 0,5 0,632 0,887 0,5 0,5 0,525 0,5
0,637 0,49 0,537 0,865 0,5 0,5 0,5 0,5
3 0,575 0,5 0,525 0,737 0,5 0,5 0,5 0,5
4 0,667 0,5 0,587 0,9 0,5 0,5 0,5 0,5
5 0,625 0,5 0,712 0,837 0,5 0,5 0,5 0,49
6 0,577 0,55 0,575 0,875 0,5 0,5 0,5 0,5
7 0,537 0,5 0,687 0,9 0,5 0,5 0,54 0,5
8 0,65 0,5 0,6 0,8 0,5 0,5 0,5 0,5
9 0,5 0,525 0,537 0,875 0,5 0,5 0,5 0,487
10 0,567 0,5 0,525 0,892 0,5 0,5 0,5 0,5
11 0,562 0,5 0,575 0,862 0,5 0,5 0,5 0,5
12 0,525 0,5 0,575 0,885 0,5 0,5 0,5 0,5
13 0,562 0,5 0,547 0,84 0,5 0,5 0,5 0,51
14 0,587 0,5 0,525 0,912 0,5 0,5 0,5 0,5
15 0,6 0,562 0,6 0,85 0,5 0,5 0,5 0,5
16 0,64 0,49 0,537 0,845 0,5 0,5 0,5 0,5
17 0,662 0,5 0,66 0,805 0,5 0,5 0,5 0,5
18 0,675 0,5 0,65 0,877 0,5 0,5 0,5 0,5
19 0,562 0,5 0,575 0,802 0,5 0,5 0,5 0,5
20 0,55 0,55 0,562 0,9 0,5 0,5 0,5 0,5
21 0,762 0,512 0,537 0,865 0,5 0,5 0,5 0,5
22 0,562 0,5 0,6 0,875 0,5 0,5 0,5 0,5
23 0,562 0,5 0,625 0,812 0,5 0,5 0,5 0,5
24 0,65 0,5 0,662 0,8 0,5 0,5 0,5 0,5
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Na Tabela 11, tal como para o Paciente 1, é possivel analisar os resultados obtidos
combinando as func¢des de ativacdo Relu, Sigmoid, Softplus e Tangente hiperbdlica (TanH) e as
funcdes de treino Adam optimizer e Gradient descent. O melhor resultado é sempre obtido
para a combinacdo Tangente hiperbdlica e Adam optimizer (0,912 de AUC).

Os resultados obtidos utilizando Adam optimizer com Softplus e Relu, apesar de mais fracos,
conseguem ser melhores dos que as restantes combinag¢des (0,712 de AUC usando Softplus e
0,762 para Relu). Ainda relativamente a funcdo de treino Adam optimizer, observa-se que os
piores resultados sdo obtidos para a fun¢do Sigmoid. Para a funcdo de treino Gradient descent,
os resultados sdo bastante fracos, tal como no dataset Paciente 1.

Na Tabela 12, apresentam-se os resultados obtidos para a mesma combinacdo de funcdes,
utilizando a medida de avaliagdo F-Measure. Tal como para a AUC, o melhor resultado é
sempre obtido para a combinacdo Tangente Hiperbdlica e Adam optimizer (0,846).

Tabela 12 - Resultados F-Measure do Paciente2 nas imagens separadas por canais

Adam optimizer Gradient descent
Canal Relu Sigmoid  Softplus Tanh  Relu Sigmoid  Softplus Tanh
1 0,253 0 0,333 0,78 0 0,133 0,066 0,144
2 0,344 0,044 0,163 0,8 0 0,144 0,044 0,177
3 0,196 0 0,111 0,5 0 0,127 0,044 0,133
4 0,346 0 0,25 0,8 0 0,144 0 0,177
5 0,3 0 0,433 0,713 0 0,144 0 0,177
6 0,216 0,1 0,206 0,766 0,044 0,177 0 0,144
7 0,19 0 0,393 0,8 0 0,144 0,08 0,144
8 0,366 0 0,226 0,6 0 0,133 0 0,177
9 0,066 0,066 0,137 0,766 0,044 0,127 0,044 0,177
10 0,233 0,1 0,183 0,82 0 0,127 0 0,127
11 0,18 0,044 0,25 0,746 0 0,133 0 0,194
12 0,14 0 0,211 0,846 0 0,144 0 0,222
13 0,196 0,05 0,178 0,733 0,044 0,133 0 0,183
14 0,263 0 0,163 0,846 0,044 0,144 0 0,127
15 0,313 0,146 0,322 0,7 0 0,127 0,044 0,144
16 0,373 0 0,207 0,766 0,044 0,133 0,044 0,177
17 0,438 0,044 0,475 0,666 0,044 0,127 0,044 0,177
18 0,437 0,044 0,35 0,813 0 0,127 0,044 0,133
19 0,163 0 0,18 0,646 0,044 0,133 0,044 0,177
20 0,133 0,137 0,196 0,8 0 0,144 0,044 0,144
21 0,583 0,107 0,173 0,76 0 0,133 0 0,177
22 0,19 0 0,29 0,793 0 0,133 0 0,177
23 0,221 0 0,337 0,646 0 0,133 0,044 0,177
24 0,363 0 0,366 0,633 0,044 0,127 0 0,262
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Os resultados obtidos utilizando Adam optimizer com Softplus e Relu, apesar de mais fracos,
conseguem ser melhores dos que as restantes combinagdes (0,583 de F-Measure usando Relu
e 0,475 para Softplus). Ainda relativamente a fun¢do de treino Adam optimizer, observa-se
que os piores resultados sao obtidos para a fungdo Sigmoid. Para a fungdo de treino Gradient
descent, os resultados sdo bastante fracos, tal como no dataset Paciente 1.

Na Tabela 13, apresentam-se os dez melhores resultados ordenados por AUC.

Tabela 13 - Resultados Paciente2 imagens separadas por canais, ordenado por AUC

Canal Fungdo Funcao Accuracy AUC Recall Precision F1
ativacao treino

14 Tanh Adam 0,94 0,912 0,975/0,85 0,954/0,866 0,846
optimizer

4 Tanh Adam 0,942 0,9 1,0/0,8 0,942/0,8 0,8
optimizer

7 Tanh Adam 0,942 0,9 1,0/0,8 0,942/0,8 0,8
optimizer

20 Tanh Adam 0,942 0,9 1,0/0,8 0,942/0,8 0,8
optimizer

10 Tanh Adam 0,911 0,892 0,935/0,85 0,946/0,8 0,82
optimizer

1 Tanh Adam 0,926 0,887 0,975/0,8 0,942/0,766 0,78
optimizer

12 Tanh Adam 0,897 0,885 0,92/0,85 0,93/0,866 0,846
optimizer

18 Tanh Adam 0,907 0,877 0,955/0,8 0,926/0,866 0,813
optimizer

6 Tanh Adam 0,926 0,875 1,0/0,75 0,922/0,8 0,766
optimizer

9 Tanh Adam 0,926 0,875 1,0/0,75 0,922/0,8 0,766
optimizer

Analisando a tabela, observa-se que os melhores resultados foram, novamente, obtidos com a
funcdo de ativagdo Tangente hiperbdlica e com a fungdo de treino Adam optimizer. O melhor
resultado para a medida de avaliagdo AUC foi 0.912.

Na Tabela 14, apresentam-se os dez melhores resultados ordenados por F-Measure para a
classe positiva.
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Tabela 14 - Resultados Paciente2 imagens separadas por canais, ordenado por F-Measure

Canal Fungao Fungao Accuracy AUC Recall Precision F1
ativacao treino

14 Tanh Adam 0,94 0,912 0,975/0,85 0,954/0,866 0,846
optimizer

12 Tanh Adam 0,897 0,885 0,92/0,85 0,93/0,866 0,846
optimizer

10 Tanh Adam 0,911 0,892 0,935/0,85 0,946/0,8 0,82
optimizer

18 Tanh Adam 0,907 0,877 0,955/0,8 0,926/0,866 0,813
optimizer

4 Tanh Adam 0,942 0,9 1,0/0,8 0,942/0,8 0,8
optimizer

7 Tanh Adam 0,942 0,9 1,0/0,8 0,942/0,8 0,8
optimizer

20 Tanh Adam 0,942 0,9 1,0/0,8 0,942/0,8 0,8
optimizer

1 Tanh Adam 0,926 0,887 0,975/0,8 0,942/0,766 0,78
optimizer

6 Tanh Adam 0,926 0,875 1,0/0,75 0,922/0,8 0,766
optimizer

9 Tanh Adam 0,926 0,875 1,0/0,75 0,922/0,8 0,766
optimizer

Os melhores resultados para a medida F-Measure (0,846) foram obtidos, novamente, com a
funcdo de ativagao Tangente hiperbdlica e com a fungdo de treino Adam optimizer.

Comparando os resultados obtidos por canal com os resultados obtidos quando considerados
0s canais em conjunto, observa-se que se obtém melhores resultados na situacdo de canais
separados (0,912 de AUC e 0,846 de F-Measure) do que com os canais todos juntos (0,75 de
AUC e 0,6 de F-Measure).

Tal como no caso do conjunto de dados Paciente 1, comparando os resultados obtidos com os
resultados de um trabalho anterior (Martins 2016), ndo usando técnicas de deep learning,
observa-se que os resultados obtidos neste trabalho, para o Paciente 2, também s3o melhores.
No trabalho anterior, a melhor F-Measure foi 0,604 obtida usando o algoritmo de classificacdo
SVM.

Comparando também com alguns dos resultados, possiveis de observar, nos estudos
documentados na Tabela 1, destaca-se os resultados apresentados no estudo (Brinkmann et
al 2016).
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Tabela 15 - Resultados AUC top 10 finalistas Kaggle.com (Brinkmann et al 2016)

Posicao Nome da Equipa Leaderboard Publica Leaderboard Privada
1 QMSDP 0.86 0.82
2 Birchwood 0.84 0.80
3 ESAI CEU-UCH 0.82 0.79
4 Michael Hills 0.86 0.79
5 KPzz 0.82 0.79
6 Carlos Fernandez 0.84 0.79
7 Isaac 0.84 0.79
8 Wei Wu 0.82 0.79
9 Golondrina 0.82 0.78
10 Sky Kerzner 0.84 0.78

Estes resultados, presentes na Tabela 15, foram obtidos nos datasets de 5 cdes e 2 pacientes,
pertencentes ao concurso kaggle (ja referido), e utilizando as metodologias descritas na
Tabela 2. Note-se que estes resultados sdo apenas indicadores e ndo podem ser diretamente
comparados por ndo sabermos ao certo, como foram calculados os resultados obtidos.

6.2.3 Outras experiéncias

Foram realizadas outras experiéncias com os sinais obtidos dos cdes (cinco). Apesar das
diferentes tentativas na configuracdo da rede, todas elas obtiveram valores de AUC muito
proximo de 0.5. Estes maus resultados devem-se possivelmente ao grande desbalanceamento
das classes positiva e negativa nestes conjuntos de dados (ver tabelas no Anexo 3).

6.2.4 Teste estatistico

Foram apresentados e discutidos os resultados obtidos, sendo que os melhores resultados (de
longe) foram obtidos para o modelo que combina a fungdo de ativagdo Tangente hiperbdlica e
com a fungdo de treino Adam optimizer. Para suportar a afirmacdo de que este modelo de
classificacdo é melhor quando comparado com outros modelos, devem ser utilizados testes
estatisticos.

Para testar varios modelos em simultaneo, Demsar recomenda o teste de Friedman (Demsar
2006). Assim, neste caso, seria de usar o teste de Friedman (teste ndo paramétrico) para
comparac¢do dos modelos (seguido do teste de Nemenyi, um teste post-hoc).
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7 Conclusao

Neste trabalho, foi desenvolvido um protétipo de um modelo possivel para um sistema de
detecdo e previsdo de convulsGes epiléticas, com o objetivo de garantir previsdes eficazes e
seguras dos momentos de crise convulsiva e de forma a proporcionar uma melhor qualidade
de vida a todos os seus pacientes.

Com a elaboragdo deste modelo, foi possivel observar através dos diferentes resultados
obtidos, para os diferentes datasets, que quando comparados com outras tecnologias
aplicadas a este problema, este sistema apresentou melhores resultados e que podera vir a
dar mais provas em implementagdes futuras, da metodologia proposta no ambito do tema
desta dissertagdo de mestrado.

A implementacdo da solugcdo consistiu na analise de ficheiros iEEG, posteriormente
convertidos em imagem do tipo .bmp. Essas imagens, seriam depois "catalogadas" para a
utilizacdo da aprendizagem supervisionada, documentada na subcapitulo 2.1 e
posteriormente alimentariam a rede CNN, para a obtencdo dos resultados da classificagao.

Relativamente a avaliagdo da solucdo, é possivel concluir que nos diferentes testes realizados
aos datasets existentes, que os melhores resultados foram obtidos utilizando a Tangente
hiperbdlica como funcdo de ativacdo combinada com a fun¢do de treino Adam optimizer, em
todos os casos de estudo. Os resultados obtidos para todos os datasets dos pacientes foram
mais satisfatdrios a nivel geral, do que os obtidos para os cdes. O desbalanceamento nas
classes, preictal e interictal, era bastante superior no caso dos caes, conduzindo a resultados
pouco superiores aos de uma classificagdo aleatdria (AUC muito préxima de 0.5).
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7.1 Trabalho futuro

Neste trabalho, foi proposto um modelo para um sistema de detecdo e previsdo de

convulsGes epiléticas que poderd ser utilizado para a elaboracdo de novas solugdes neste

ambito. Numa perspetiva de melhoria deste trabalho, sdo de considerar as seguintes questdes:
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Modificar e avaliar algumas das parametrizacdes utilizadas, nomeadamente o
tamanho da matriz de pooling, acréscimo de mais camadas convulsionais, maior
tamanho das imagens a alimentar a CNN, entre outros;

Comparagao com outras solugdes existentes;

Avaliar técnicas a aplicar a datasets bastante desbalanceados, como o oversampling
ou undersampling;

Melhorias a nivel da exigéncia computacional que este sistema exige, permitindo que
fosse possivel utilizar em algo portatil, como por exemplo um smartband ou um
smartwatch, ou smartphone, ou até mesmo um equipamento portatil especialmente
desenhado para o efeito;

Realizar mais testes com mais datasets;

Garantir monitorizacGes em tempo real com alertas, no equipamento pretendido, de
forma a que o paciente pudesse atuar no momento certo.
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8 Anexos

8.1 Anexo1

A Tabela 16, contém os resultados obtidos para o dataset Paciente 1, com as imagens

separadas por canais.

Tabela 16 - Resultados Paciente 1 imagens separadas por canais

Canal Fungdo

ativagao
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh

Relu

Sigmoid

Fungdo
treino
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam

Accuracy AUC

0.769

0.738

0.780

0.928

0.695

0.652

0.738

0.623

0.780

0.709

0.766

0.928

0.695

0.609

0.738

0.585

0.680

0.695

0.59

0.5

0.615

0.875

0.5

0.5

0.5

0.51

0.655

0.495

0.61

0.875

0.5

0.5

0.5

0.5

0.585

0.5

Recall
0.98/0.2
1.0/0.0
0.98/0.25
1.0/0.75
0.9/0.1
0.8/0.2
1.0/0.0
0.72/0.3
0.96/0.35
0.94/0.05
0.92/0.3
1.0/0.75
0.9/0.1
0.7/0.3
1.0/0.0
0.7/0.3
0.82/0.35

0.9/0.1

Precision
0.775/0.25
0.738/0.0
0.795/0.25
0.921/0.9
0.666/0.028
0.595/0.057
0.738/0.0
0.623/0.090
0.811/0.333
0.733/0.025
0.823/0.206
0.926/0.8
0.666/0.028
0.523/0.085
0.738/0.0
0.511/0.073
0.703/0.161

0.666/0.028

F-Measure
0.861/0.216
0.848/0.0
0.870/0.233
0.956/0.8
0.765/0.044
0.681/0.088
0.848/0.0
0.631/0.138
0.865/0.316
0.815/0.033
0.844/0.237
0.957/0.766
0.765/0.044
0.598/0.133
0.848/0.0
0.590/0.117
0.744/0.217

0.765/0.044

59



Canal

Fungdo
ativacao

Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh

Relu

Funcao
treino
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer

Accuracy AUC

0.738

0.840

0.738

0.652

0.695

0.582

0.711

0.738

0.726

0.928

0.738

0.652

0.695

0.609

0.669

0.738

0.785

0.914

0.695

0.585

0.695

0.585

0.690

0.605

0.74

0.5

0.5

0.5

0.46

0.635

0.5

0.605

0.875

0.5

0.5

0.5

0.5

0.57

0.5

0.67

0.85

0.5

0.5

0.5

0.5

0.565

Recall

0.86/0.35
0.98/0.5
1.0/0.0
0.8/0.2
0.9/0.1
0.62/0.3
0.82/0.45
1.0/0.0
0.86/0.35
1.0/0.75
1.0/0.0
0.8/0.2
0.9/0.1
0.7/0.3
0.84/0.3
1.0/0.0
0.94/0.4
1.0/0.7
0.9/0.1
0.7/0.3
0.9/0.1
0.7/0.3

0.88/0.25

Precision

0.735/0.278
0.852/0.55
0.738/0.0
0.595/0.057
0.666/0.028
0.489/0.073
0.832/0.266
0.738/0.0
0.820/0.233
0.926/0.8
0.738/0.0
0.595/0.057
0.666/0.028
0.523/0.085
0.8/0.111
0.738/0.0
0.820/0.4
0.909/0.8
0.666/0.028
0.511/0.073
0.666/0.028
0.511/0.073

0.775/0.1

F-Measure

0.781/0.277
0.904/0.5

0.848/0.0

0.681/0.088
0.765/0.044
0.544/0.117
0.780/0.323
0.848/0.0

0.795/0.266
0.957/0.766
0.848/0.0

0.681/0.088
0.765/0.044
0.598/0.133
0.762/0.153
0.848/0.0

0.862/0.383
0.948/0.733
0.765/0.044
0.590/0.117
0.765/0.044
0.590/0.117

0.8/0.14
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Canal

Funcao
ativagao
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh

Relu

Fungdo
treino
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam

Accuracy AUC

0.738

0.709

0.926

0.695

0.585

0.695

0.585

0.638

0.738

0.723

0.914

0.695

0.652

0.738

0.652

0.635

0.738

0.797

0.885

0.738

0.585

0.738

0.609

0.623

0.5

0.565

0.89

0.5

0.5

0.5

0.5

0.475

0.5

0.55

0.85

0.5

0.5

0.5

0.5

0.58

0.5

0.685

0.815

0.5

0.5

0.5

0.5

0.54

Recall
1.0/0.0
0.88/0.25
0.98/0.8
0.9/0.1
0.7/0.3
0.9/0.1
0.7/0.3
0.8/0.15
1.0/0.0
0.9/0.2
1.0/0.7
0.9/0.1
0.8/0.2
1.0/0.0
0.8/0.2
0.76/0.4
1.0/0.0
0.92/0.45
0.98/0.65
1.0/0.0
0.7/0.3
1.0/0.0
0.7/0.3

0.78/0.3

Precision
0.738/0.0
0.791/0.133
0.938/0.85
0.666/0.028
0.511/0.073
0.666/0.028
0.511/0.073
0.640/0.048
0.738/0.0
0.753/0.17
0.909/0.8
0.666/0.028
0.595/0.057
0.738/0.0
0.595/0.057
0.728/0.176
0.738/0.0
0.852/0.406
0.897/0.666
0.738/0.0
0.511/0.073
0.738/0.0
0.523/0.085

0.8/0.08

F-Measure
0.848/0.0
0.793/0.166
0.954/0.8
0.765/0.044
0.590/0.117
0.765/0.044
0.590/0.117
0.699/0.073
0.848/0.0
0.807/0.178
0.948/0.733
0.765/0.044
0.681/0.088
0.848/0.0
0.681/0.088
0.690/0.219
0.848/0.0
0.861/0.403
0.929/0.646
0.848/0.0
0.590/0.117
0.848/0.0
0.598/0.133

0.707/0.123
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Canal

10

11

Fungdo
ativacao

Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus

Tanh

Funcao
treino
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent

Accuracy AUC

0.695

0.723

0.869

0.738

0.652

0.695

0.609

0.638

0.738

0.702

0.928

0.695

0.585

0.695

0.585

0.769

0.738

0.738

0.885

0.738

0.652

0.738

0.609

0.5

0.565

0.765

0.5

0.5

0.5

0.5

0.55

0.5

0.535

0.875

0.5

0.5

0.5

0.5

0.605

0.5

0.575

0.8

0.5

0.5

0.5

0.5

Recall

0.9/0.1
0.88/0.25
0.98/0.55
1.0/0.0
0.8/0.2
0.9/0.1
0.7/0.3
0.8/0.3
1.0/0.0
0.92/0.15
1.0/0.75
0.9/0.1
0.7/0.3
0.9/0.1
0.7/0.3
0.96/0.25
1.0/0.0
0.9/0.25
1.0/0.6
1.0/0.0
0.8/0.2
1.0/0.0

0.7/0.3

Precision

0.666/0.028
0.807/0.183
0.880/0.566
0.738/0.0
0.595/0.057
0.666/0.028
0.523/0.085
0.7/0.091
0.738/0.0
0.763/0.125
0.926/0.8
0.666/0.028
0.511/0.073
0.666/0.028
0.511/0.073
0.786/0.233
0.738/0.0
0.803/0.183
0.885/0.6
0.738/0.0
0.595/0.057
0.738/0.0

0.523/0.085

F-Measure

0.765/0.044
0.797/0.183
0.920/0.546
0.848/0.0
0.681/0.088
0.765/0.044
0.598/0.133
0.715/0.135
0.848/0.0
0.811/0.106
0.957/0.766
0.765/0.044
0.590/0.117
0.765/0.044
0.590/0.117
0.857/0.24
0.848/0.0
0.811/0.2
0.933/0.6
0.848/0.0
0.681/0.088
0.848/0.0

0.598/0.133
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Canal

12

13

14

Funcao
ativagao
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus

Tanh

Fungdo
treino
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient

Accuracy
0.723
0.738
0.738
0.914
0.738
0.652
0.738
0.542
0.769
0.738
0.695
0.885
0.738
0.652
0.738
0.585
0.754
0.738
0.709
0.914
0.738
0.585
0.695

0.609

AUC

0.605

0.5

0.56

0.85

0.5

0.5

0.5

0.5

0.62

0.5

0.5

0.815

0.5

0.5

0.5

0.5

0.625

0.5

0.57

0.865

0.5

0.5

0.5

0.5

Recall
0.86/0.35
1.0/0.0
0.92/0.2
1.0/0.7
1.0/0.0
0.8/0.2
1.0/0.0
0.6/0.4
0.94/0.3
1.0/0.0
0.9/0.1
0.98/0.65
1.0/0.0
0.8/0.2
1.0/0.0
0.7/0.3
0.9/0.35
1.0/0.0
0.84/0.3
0.98/0.75
1.0/0.0
0.7/0.3
0.9/0.1

0.7/0.3

Precision
0.807/0.215
0.738/0.0
0.773/0.191
0.905/0.8
0.738/0.0
0.595/0.057
0.738/0.0
0.440/0.102
0.802/0.35
0.738/0.0
0.666/0.028
0.892/0.7
0.738/0.0
0.595/0.057
0.738/0.0
0.511/0.073
0.812/0.34
0.738/0.0
0.819/0.266
0.918/0.85
0.738/0.0
0.511/0.073
0.666/0.028

0.523/0.085

F-Measure
0.803/0.257
0.848/0.0
0.828/0.18
0.948/0.733
0.848/0.0
0.681/0.088
0.848/0.0
0.507/0.161
0.853/0.3
0.848/0.0
0.765/0.044
0.930/0.666
0.848/0.0
0.681/0.088
0.848/0.0
0.590/0.117
0.832/0.323
0.848/0.0
0.763/0.233
0.945/0.783
0.848/0.0
0.590/0.117
0.765/0.044

0.598/0.133
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Canal Fungdo Fungao Accuracy AUC  Recall Precision F-Measure
ativacao treino
descent
Relu Adam 0.695 0.56 0.82/0.3 0.723/0.161 0.731/0.194
optimizer
Sigmoid Adam 0.738 0.5 1.0/0.0 0.738/0.0 0.848/0.0
optimizer
Softplus Adam 0.766 0.595 0.94/0.25 0.807/0.216 0.853/0.213
optimizer
Tanh Adam 0.914 0.85 1.0/0.7 0.914/0.7 0.95/0.7
15 optimizer
Relu Gradient 0.738 0.5 1.0/0.0 0.738/0.0 0.848/0.0
descent
Sigmoid Gradient 0.609 0.5 0.7/0.3 0.523/0.085 0.598/0.133
descent
Softplus Gradient 0.738 0.5 1.0/0.0 0.738/0.0 0.848/0.0
descent
Tanh Gradient 0.585 0.5 0.7/0.3 0.511/0.073 0.590/0.117
descent
8.2 Anexo 2

A Tabela 17, contém os resultados obtidos para o dataset Paciente 2, com

separadas por canais.

Tabela 17 - Resultados Paciente 2 imagens separadas por canais

as imagens

Canal

Fungdo
ativacao
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh

Relu

Sigmoid

Fungdo
treino
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam

Accuracy AUC

0.681

0.702

0.721

0.926

0.702

0.576

0.717

0.593

0.696

0.645

0.575

0.5

0.632

0.887

0.5

0.5

0.525

0.5

0.637

0.49

Recall
0.8/0.35
1.0/0.0
0.815/0.45
0.975/0.8
1.0/0.0
0.7/0.3
1.0/0.05
0.7/0.3
0.825/0.45

0.88/0.1

Precision
0.716/0.24
0.702/0.0
0.839/0.273
0.942/0.766
0.702/0.0
0.489/0.086
0.714/0.1
0.498/0.095
0.718/0.328

0.626/0.028

F-Measure
0.719/0.253
0.824/0.0
0.791/0.333
0.952/0.78
0.824/0.0
0.575/0.133
0.832/0.066
0.581/0.144
0.744/0.344

0.730/0.044
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Canal

Funcao
ativagao

Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh

Relu

Funcao
treino
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer

Accuracy AUC

0.686

0.909

0.702

0.593

0.660

0.533

0.719

0.702

0.640

0.822

0.702

0.566

0.660

0.576

0.778

0.702

0.752

0.942

0.702

0.593

0.702

0.533

0.752

0.537

0.865

0.5

0.5

0.5

0.5

0.575

0.5

0.525

0.737

0.5

0.5

0.5

0.5

0.667

0.5

0.587

0.9

0.5

0.5

0.5

0.5

0.625

Recall

0.875/0.2
0.98/0.75
1.0/0.0
0.7/0.3
0.9/0.1
0.6/0.4
0.9/0.25
1.0/0.0
0.85/0.2
0.975/0.5
1.0/0.0
0.7/0.3
0.9/0.1
0.7/0.3
0.935/0.4
1.0/0.0
0.975/0.2
1.0/0.8
1.0/0.0
0.7/0.3
1.0/0.0
0.6/0.4

0.9/0.35

Precision

0.749/0.173
0.91/0.9
0.702/0.0
0.498/0.095
0.631/0.028
0.418/0.115
0.777/0.166
0.702/0.0
0.646/0.078
0.836/0.55
0.702/0.0
0.484/0.081
0.631/0.028
0.489/0.086
0.818/0.316
0.702/0.0
0.751/0.35
0.942/0.8
0.702/0.0
0.498/0.095
0.702/0.0
0.418/0.115

0.816/0.3

F-Measure

0.770/0.163
0.941/0.8
0.824/0.0
0.581/0.144
0.741/0.044
0.492/0.177
0.811/0.196
0.824/0.0
0.724/0.111
0.890/0.5
0.824/0.0
0.572/0.127
0.741/0.044
0.575/0.133
0.852/0.346
0.824/0.0
0.846/0.25
0.966/0.8
0.824/0.0
0.581/0.144
0.824/0.0
0.492/0.177

0.826/0.3
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Canal

Fungdo
ativacao
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh

Relu

Fungdo
treino
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam

Accuracy AUC

0.702

0.819

0.892

0.702

0.593

0.702

0.519

0.738

0.736

0.719

0.926

0.660

0.533

0.702

0.593

0.569

0.702

0.769

0.942

0.702

0.593

0.717

0.593

0.769

0.5

0.712

0.837

0.5

0.5

0.5

0.49

0.577

0.55

0.575

0.875

0.5

0.5

0.5

0.5

0.537

0.5

0.687

0.9

0.5

0.5

0.54

0.5

0.65

Recall
1.0/0.0
0.975/0.45
0.975/0.7
1.0/0.0
0.7/0.3
1.0/0.0
0.58/0.4
0.955/0.2
1.0/0.1
0.9/0.25
1.0/0.75
0.9/0.1
0.6/0.4
1.0/0.0
0.7/0.3
0.675/0.4
1.0/0.0
0.875/0.5
1.0/0.8
1.0/0.0
0.7/0.3
0.98/0.1
0.7/0.3

0.9/0.4

Precision
0.702/0.0
0.836/0.45
0.902/0.766
0.702/0.0
0.498/0.095
0.702/0.0
0.413/0.115
0.753/0.25
0.736/0.1
0.769/0.183
0.922/0.8
0.631/0.028
0.418/0.115
0.702/0.0
0.498/0.095
0.609/0.128
0.702/0.0
0.856/0.333
0.942/0.8
0.702/0.0
0.498/0.095
0.731/0.066
0.498/0.095

0.829/0.4

F-Measure
0.824/0.0
0.890/0.433
0.930/0.713
0.824/0.0
0.581/0.144
0.824/0.0
0.481/0.177
0.837/0.216
0.844/0.1
0.808/0.206
0.955/0.766
0.741/0.044
0.492/0.177
0.824/0.0
0.581/0.144
0.593/0.19
0.824/0.0
0.839/0.393
0.966/0.8
0.824/0.0
0.581/0.144
0.83/0.08
0.581/0.144

0.835/0.366
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Canal

10

Funcao
ativagao

Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus

Tanh

Funcao
treino
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent

Accuracy AUC

0.702

0.736

0.876

0.702

0.576

0.702

0.533

0.669

0.702

0.606

0.926

0.660

0.566

0.660

0.516

0.724

0.636

0.566

0.911

0.702

0.566

0.702

0.566

0.5

0.6

0.8

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.525

0.537

0.875

0.5

0.5

0.5

0.487

0.567

0.5

0.525

0.892

0.5

0.5

0.5

0.5

Recall

1.0/0.0
0.9/0.3
1.0/0.6
1.0/0.0
0.7/0.3
1.0/0.0
0.6/0.4
0.9/0.1
0.95/0.1
0.775/0.3
1.0/0.75
0.9/0.1
0.7/0.3
0.9/0.1
0.575/0.4
0.935/0.2
0.8/0.2
0.7/0.35
0.935/0.85
1.0/0.0
0.7/0.3
1.0/0.0

0.7/0.3

Precision

0.702/0.0
0.802/0.183
0.876/0.6
0.702/0.0
0.489/0.086
0.702/0.0
0.418/0.115
0.722/0.05
0.736/0.05
0.776/0.09
0.922/0.8
0.631/0.028
0.484/0.081
0.631/0.028
0.411/0.115
0.744/0.3
0.569/0.066
0.489/0.173
0.946/0.8
0.702/0.0
0.484/0.081
0.702/0.0

0.484/0.081

F-Measure

0.824/0.0
0.822/0.226
0.926/0.6
0.824/0.0
0.575/0.133
0.824/0.0
0.492/0.177
0.784/0.066
0.811/0.066
0.686/0.137
0.955/0.766
0.741/0.044
0.572/0.127
0.741/0.044
0.478/0.177
0.825/0.233
0.664/0.1
0.575/0.183
0.935/0.82
0.824/0.0
0.572/0.127
0.824/0.0

0.572/0.127
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Canal

11

12

13

Fungdo
ativacao
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus

Tanh

Fungdo
treino
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient

Accuracy AUC

0.719

0.660

0.719

0.909

0.702

0.576

0.702

0.560

0.626

0.702

0.696

0.897

0.702

0.593

0.702

0.490

0.686

0.669

0.643

0.895

0.660

0.576

0.702

0.547

0.562

0.5

0.575

0.862

0.5

0.5

0.5

0.5

0.525

0.5

0.575

0.885

0.5

0.5

0.5

0.5

0.562

0.5

0.547

0.84

0.5

0.5

0.5

0.51

Recall
0.925/0.2
0.9/0.1
0.9/0.25
0.975/0.75
1.0/0.0
0.7/0.3
1.0/0.0
0.6/0.4
0.8/0.25
1.0/0.0
0.9/0.25
0.92/0.85
1.0/0.0
0.7/0.3
1.0/0.0
0.5/0.5
0.825/0.3
0.9/0.1
0.845/0.25
0.98/0.7
0.9/0.1
0.7/0.3
1.0/0.0

0.62/0.4

Precision
0.752/0.166
0.631/0.028
0.741/0.275
0.922/0.766
0.702/0.0
0.489/0.086
0.702/0.0
0.431/0.128
0.656/0.103
0.702/0.0
0.664/0.228
0.93/0.866
0.702/0.0
0.498/0.095
0.702/0.0
0.346/0.143
0.702/0.15
0.636/0.033
0.714/0.153
0.898/0.8
0.631/0.028
0.489/0.086
0.702/0.0

0.518/0.12

F-Measure
0.820/0.18
0.741/0.044
0.801/0.25
0.941/0.746
0.824/0.0
0.575/0.133
0.824/0.0
0.501/0.194
0.699/0.14
0.824/0.0
0.761/0.211
0.922/0.846
0.824/0.0
0.581/0.144
0.824/0.0
0.408/0.222
0.736/0.196
0.744/0.05
0.745/0.178
0.933/0.733
0.741/0.044
0.575/0.133
0.824/0.0

0.525/0.183
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Canal

14

15

16

Funcao
ativagao

Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid

Softplus

Funcao
treino
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent

Accuracy AUC

0.702

0.702

0.606

0.940

0.660

0.593

0.702

0.566

0.669

0.719

0.642

0.909

0.702

0.566

0.660

0.593

0.710

0.688

0.652

0.883

0.660

0.576

0.660

0.587

0.5

0.525

0.912

0.5

0.5

0.5

0.5

0.6

0.562

0.6

0.85

0.5

0.5

0.5

0.5

0.64

0.49

0.537

0.845

0.5

0.5

0.5

Recall

0.825/0.35
1.0/0.0
0.75/0.3
0.975/0.85
0.9/0.1
0.7/0.3
1.0/0.0
0.7/0.3
0.75/0.45
0.925/0.2
0.75/0.45
1.0/0.7
1.0/0.0
0.7/0.3
0.9/0.1
0.7/0.3
0.83/0.45
0.98/0.0
0.775/0.3
0.94/0.75
0.9/0.1
0.7/0.3

0.9/0.1

Precision

0.716/0.25
0.702/0.0
0.584/0.12
0.954/0.866
0.631/0.028
0.498/0.095
0.702/0.0
0.484/0.081
0.636/0.283
0.769/0.116
0.738/0.281
0.909/0.7
0.702/0.0
0.484/0.081
0.631/0.028
0.498/0.095
0.81/0.366
0.698/0.0
0.686/0.173
0.906/0.8
0.631/0.028
0.489/0.086

0.631/0.028

F-Measure

0.745/0.263
0.824/0.0

0.647/0.163
0.959/0.846
0.741/0.044
0.581/0.144
0.824/0.0

0.572/0.127
0.675/0.313
0.816/0.146
0.683/0.322
0.946/0.7

0.824/0.0

0.572/0.127
0.741/0.044
0.581/0.144
0.778/0.373
0.813/0.0

0.694/0.207
0.921/0.766
0.741/0.044
0.575/0.133

0.741/0.044
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Canal

17

18

19

Fungdo
ativacao
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid

Softplus

Fungdo
treino
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient

Accuracy AUC

0.533

0.732

0.660

0.707

0.845

0.660

0.566

0.660

0.533

0.756

0.660

0.722

0.907

0.702

0.566

0.660

0.576

0.639

0.702

0.659

0.875

0.660

0.576

0.660

0.5

0.662

0.5

0.66

0.805

0.5

0.5

0.5

0.5

0.675

0.5

0.65

0.877

0.5

0.5

0.5

0.5

0.562

0.5

0.575

0.802

0.5

0.5

0.5

Recall
0.6/0.4
0.825/0.5
0.9/0.1
0.82/0.5
0.91/0.7
0.9/0.1
0.7/0.3
0.9/0.1
0.6/0.4
0.85/0.5
0.9/0.1
0.85/0.45
0.955/0.8
1.0/0.0
0.7/0.3
0.9/0.1
0.7/0.3
0.825/0.3
1.0/0.0
0.85/0.3
0.955/0.65
0.9/0.1
0.7/0.3

0.9/0.1

Precision
0.418/0.115
0.764/0.433
0.631/0.028
0.74/0.55
0.893/0.666
0.631/0.028
0.484/0.081
0.631/0.028
0.418/0.115
0.849/0.456
0.631/0.028
0.817/0.3
0.926/0.866
0.702/0.0
0.484/0.081
0.631/0.028
0.489/0.086
0.676/0.12
0.702/0.0
0.676/0.136
0.898/0.666
0.631/0.028
0.489/0.086

0.631/0.028

F-Measure
0.492/0.177
0.773/0.438
0.741/0.044
0.74/0.475
0.890/0.666
0.741/0.044
0.572/0.127
0.741/0.044
0.492/0.177
0.805/0.437
0.741/0.044
0.800/0.35
0.936/0.813
0.824/0.0
0.572/0.127
0.741/0.044
0.575/0.133
0.719/0.163
0.824/0.0
0.738/0.18
0.919/0.646
0.741/0.044
0.575/0.133

0.741/0.044
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Canal

20

21

22

Funcao
ativagao

Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu
Sigmoid
Softplus
Tanh
Relu

Sigmoid

Funcao
treino
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Gradient
descent
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Adam
optimizer
Gradient
descent
Gradient
descent

Accuracy AUC

0.533

0.736

0.702

0.686

0.942

0.702

0.593

0.660

0.593

0.826

0.652

0.669

0.895

0.702

0.576

0.702

0.533

0.686

0.702

0.719

0.907

0.702

0.576

0.5

0.55

0.55

0.562

0.9

0.5

0.5

0.5

0.5

0.762

0.512

0.537

0.865

0.5

0.5

0.5

0.5

0.562

0.5

0.6

0.875

0.5

0.5

Recall

0.6/0.4
1.0/0.1
0.9/0.2
0.825/0.3
1.0/0.8
1.0/0.0
0.7/0.3
0.9/0.1
0.7/0.3
0.925/0.6
0.825/0.2
0.825/0.25
0.93/0.8
1.0/0.0
0.7/0.3
1.0/0.0
0.6/0.4
0.825/0.3
1.0/0.0
0.85/0.35
0.95/0.8
1.0/0.0

0.7/0.3

Precision

0.418/0.115
0.729/0.2
0.769/0.106
0.702/0.15
0.942/0.8
0.702/0.0
0.498/0.095
0.631/0.028
0.498/0.095
0.864/0.6
0.669/0.073
0.682/0.173
0.938/0.733
0.702/0.0
0.489/0.086
0.702/0.0
0.418/0.115
0.802/0.14
0.702/0.0
0.809/0.29
0.934/0.833
0.702/0.0

0.489/0.086

F-Measure

0.492/0.177
0.842/0.133
0.790/0.137
0.736/0.196
0.966/0.8
0.824/0.0
0.581/0.144
0.741/0.044
0.581/0.144
0.877/0.583
0.704/0.107
0.713/0.173
0.927/0.76
0.824/0.0
0.575/0.133
0.824/0.0
0.492/0.177
0.757/0.190
0.824/0.0
0.786/0.290
0.934/0.793
0.824/0.0

0.575/0.133
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Canal Fungao Fungao Accuracy AUC  Recall Precision F-Measure
ativacao treino
Softplus Gradient 0.702 0.5 1.0/0.0 0.702/0.0 0.824/0.0
descent
Tanh Gradient 0.533 0.5 0.6/0.4 0.418/0.115 0.492/0.177
descent
Relu Adam 0.632 0.562 0.725/0.4 0.822/0.153 0.682/0.221
optimizer
Sigmoid Adam 0.702 0.5 1.0/0.0 0.702/0.0 0.824/0.0
optimizer
Softplus Adam 0.736 0.625 0.85/0.4 0.829/0.356 0.794/0.337
optimizer
Tanh Adam 0.876 0.812 0.975/0.65 0.889/0.666 0.921/0.646
23 optimizer
Relu Gradient 0.702 0.5 1.0/0.0 0.702/0.0 0.824/0.0
descent
Sigmoid Gradient 0.576 0.5 0.7/0.3 0.489/0.086 0.575/0.133
descent
Softplus Gradient 0.660 0.5 0.9/0.1 0.631/0.028 0.741/0.044
descent
Tanh Gradient 0.533 0.5 0.6/0.4 0.418/0.115 0.492/0.177
descent
Relu Adam 0.769 0.65 0.9/0.4 0.824/0.366 0.840/0.363
optimizer
Sigmoid Adam 0.702 0.5 1.0/0.0 0.702/0.0 0.824/0.0
optimizer
Softplus Adam 0.736 0.662 0.875/0.45 0.817/0.333 0.815/0.366
optimizer
Tanh Adam 0.859 0.8 0.95/0.65 0.889/0.65 0.902/0.633
24 optimizer
Relu Gradient 0.660 0.5 0.9/0.1 0.631/0.028 0.741/0.044
descent
Sigmoid Gradient 0.566 0.5 0.7/0.3 0.484/0.081 0.572/0.127
descent
Softplus Gradient 0.702 0.5 1.0/0.0 0.702/0.0 0.824/0.0
descent
Tanh Gradient 0.473 0.5 0.45/0.55 0.346/0.177 0.386/0.262
descent
8.3 Anexo 3

No dataset Cao 1, existem 480 exemplos da classe interictal e 24 da classe preictal (conforme

a Tabela 4). Assim, para que o resultado seja interessante, a Accuracy devera ser superior a

0.952.

72



Tabela 18 - Resultados Cao 1 para as imagens completas com shuffle

Fungao Fungdo treino  Accuracy AUC Recall Precision F-Measure

ativacao

Relu Adam 0.952 0.5 1.0/0.0 0.952/0.0 0.975/0.0
optimizer

Sigmoid Adam 0.952 0.5 1.0/0.0 0.952/0.0 0.975/0.0
optimizer

Softplus Adam 0.952 0.5 1.0/0.0 0.952/0.0 0.975/0.0
optimizer

Tanh Adam 0.952 0.5 1.0/0.0 0.952/0.0 0.975/0.0
optimizer

Relu Gradient 0.952 0.5 1.0/0.0 0.952/0.0 0.975/0.0
descent

Sigmoid Gradient 0.860 0.5 0.9/0.1 0.856/0.004  0.877/0.007
descent

Softplus Gradient 0.952 0.5 1.0/0.0 0.952/0.0 0.975/0.0
descent

Tanh Gradient 0.772 0.5 0.8/0.2 0.762/0.009  0.780/0.018
descent

No dataset Cao 2, existem 500 exemplos da classe interictal e 42 da classe preictal (conforme

a Tabela 4). Assim, para que o resultado seja interessante, a Accuracy devera ser superior a

0.922.
Tabela 19 - Resultados Cdo 2 para as imagens completas com shuffle

Fungdo Fungdo treino  Accuracy AUC  Recall Precision F-Measure

ativacao

Relu Adam 0.922 0.5 1.0/0.0 0.922/0.0 0.959/0.0
optimizer

Sigmoid Adam 0.922 0.5 1.0/0.0 0.922/0.0 0.959/0.0
optimizer

Softplus Adam 0.922 0.5 1.0/0.0 0.922/0.0 0.959/0.0
optimizer

Tanh Adam 0.929 0.584 0.994/0.175 0.934/0.325 0.963/0.217
optimizer

Relu Gradient 0.840 0.5 0.9/0.1 0.831/0.009 0.864/0.016
descent

Sigmoid Gradient 0.837 0.5 0.9/0.1 0.829/0.007 0.863/0.013
descent

Softplus Gradient 0.840 0.5 0.9/0.1 0.831/0.009 0.864/0.016
descent

Tanh Gradient 0.755 0.5 0.8/0.2 0.739/0.016  0.768/0.030
descent
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No dataset

Cdo 3, existem 1440 exemplos da classe interictal e 72 da classe preictal

(conforme a Tabela 4). Assim, para que o resultado seja interessante, a Accuracy devera ser

superior a 0.952.

Tabela 20 - Resultados Cdo 3 para as imagens completas com shuffle

Fungdo Fungao treino Accuracy AUC Recall Precision F-Measure

ativacao

Relu Adam optimizer 0.952 0.5 1.0/0.0 0.952/0.0 0.975/0.0

Sigmoid Adam optimizer 0.952 0.5 1.0/0.0 0.952/0.0 0.975/0.0

Softplus Adam optimizer 0.952 0.5 1.0/0.0 0.952/0.0 0.975/0.0

Tanh Adam optimizer 0.952 0.5 1.0/0.0 0.952/0.0 0.975/0.0

Relu Gradient 0.952 0.5 1.0/0.0 0.952/0.0 0.975/0.0
descent

Sigmoid Gradient 0.861 0.5 0.9/0.1 0.857/0.004  0.877/0.008
descent

Softplus Gradient 0.952 0.5 1.0/0.0 0.952/0.0 0.975/0.0
descent

Tanh Gradient 0.861 0.5 0.9/0.1 0.857/0.004  0.877/0.008
descent

No dataset Cao 4, existem 804 exemplos da classe interictal e 97 da classe preictal (conforme

a Tabela 4). Assim, para que o resultado seja interessante, a Accuracy devera ser superior a

0.892.
Tabela 21 - Resultados Cao 4 para as imagens completas com shuffle

Funcao Fungdo treino Accuracy AUC  Recall Precision F-Measure

ativacao

Relu Adam 0.892 0.5 1.0/0.0 0.892/0.0 0.943/0.0
optimizer

Sigmoid Adam 0.892 0.5 1.0/0.0 0.892/0.0 0.943/0.0
optimizer

Softplus Adam 0.892 0.5 1.0/0.0 0.892/0.0 0.943/0.0
optimizer

Tanh Adam 0.883 0.509 0.986/0.033 0.894/0.042  0.937/0.037
optimizer

Relu Gradient 0.814 0.5 0.9/0.1 0.803/0.010 0.848/0.019
descent

Sigmoid Gradient 0.814 0.5 0.9/0.1 0.803/0.010  0.848/0.019
descent

Softplus Gradient 0.814 0.5 0.9/0.1 0.803/0.010 0.848/0.019
descent

Tanh Gradient 0.658 0.5 0.7/0.3 0.625/0.033  0.660/0.059
descent
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No dataset C3do 5, existem 450 exemplos da classe interictal e 30 da classe preictal (conforme

a Tabela 4). Assim, para que o resultado seja interessante, a Accuracy devera ser superior a

0.937.
Tabela 22 - Resultados C3o 5 para as imagens completas com shuffle

Fungao Fungdo treino  Accuracy AUC  Recall Precision F-Measure

ativacao

Relu Adam 0.937 0.5 1.0/0.0 0.937/0.0 0.967/0.0
optimizer

Sigmoid Adam 0.937 0.5 1.0/0.0 0.937/0.0 0.967/0.0
optimizer

Softplus Adam 0.937 0.5 1.0/0.0 0.937/0.0 0.967/0.0
optimizer

Tanh Adam 0.941 0.548 0.997/0.1 0.943/0.1 0.969/0.1
optimizer

Relu Gradient 0.85 0.5 0.9/0.1 0.843/0.006  0.870/0.011
descent

Sigmoid Gradient 0.85 0.5 0.9/0.1 0.843/0.006  0.870/0.011
descent

Softplus Gradient 0.85 0.5 0.9/0.1 0.843/0.006  0.870/0.011
descent

Tanh Gradient 0.762 0.5 0.8/0.2 0.75/0.012 0.774/0.023
descent
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